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Resumen. EIl descubrimiento de conocimiento en base de datos (Knowledge Discovery in Database,
KDD) y la mineria de datos (Data Mining, DM) a partir de grandes bases de datos es una tecnologia
reciente para el analisis automatico de grandes colecciones de informacién. En este articulo, se presenta
el desarrollo de un nuevo algoritmo de clasificacion supervisada para la mineria de datos, el cual genera
un arbol de decisiéon llamado k-dimensional (k-d), en este arbol, cada nodo es expandido, eligiendo el
atributo que tiene menos confusién. Aqui el concepto de confusion se formaliza en base a la matriz de
aprendizaje, la cual se obtiene directamente del conjunto de entrenamiento, los datos se describen por
una coleccion finita de caracteristicas o atributos. El concepto de confusién permite generar arboles de
decision més eficientemente que la mayoria de los algoritmos reportados en la literatura. Asi mismo, se
ha comprobado, experimentalmente que el arbol k-d, con conjuntos de entrenamiento suficientemente
grandes clasifica, al menos tan bien, como otros algoritmos. Ademas, se presenta una implementacion
del algoritmo y un procedimiento sencillo para calcular su eficiencia.

Palabras Claves. Descubrimiento de conocimiento, mineria de datos, clasificacién, clasificacion
supervisada, clasificacion no supervisada, sistema experto, arboles de decisién, bases de datos

1. Introduccién

El problema de la clasificacion de objetos
definidos por atributos, es uno de los enfoques
mas basicos del aprendizaje automatico

El método de clasificacion basado en arboles de
decisién [17], [18], ha sido utilizado con éxito en
el aprendizaje automético. Los arboles de
decisién reconstruyen a partir de un conjunto de
ejemplos. La calidad de un &rbol construido
depende de tanto la exactitud de la clasificacién y
el tamafio del arbol. El método usa una muestra
de datos llamada generalmente conjunto de
entrenamiento para formar un arbol de decision.
Si el arbol no clasifica correctamente todos los
objetos, una seleccion de las excepciones es
adicionada a los subconjuntos de entrenamiento
y el proceso continua hasta que el subconjunto
correcto de decisibn se encuentra. La salida
eventual es un arbol en el cual cada hoja lleva un
nombre de clase, y cada nodo interior especifica
un atributo con una correspondiente rama a cada
posible valor de este atributo.

Existen dos tipos de clasificaciones,
cuando el experto indica las clases en las que
debe dividirse el dominio se llama clasificacion
supervisada; cuando el procedimiento de
clasificacion genera automaticamente las clases,
sin intervencion del experto, se llama clasificacion
no supervisada.

Una de las principales tareas de mineria
de datos, es la de agrupar datos identificando
grupos o regiones densamente populares, de
acuerdo a algunas medidas de distancia o
semejanza, en un gran, conjunto de datos
multidimensional y poco estructurado. El
agrupamiento de datos identifica los lugares de
dispersion y de acumulamiento, y con esto se
descubren patrones o importante de distribucion
de dichos conjuntos. Este es evidentemente un
problema de clasificacion no supervisada.

La Clasificacion Supervisada de datos, es
el proceso que se lleva a cabo para encontrar
propiedades comunes entre un conjunto de datos
y clasificarlos dentro de diferentes clases, de
acuerdo a un modelo de clasificacion. El objetivo
de la clasificacion es primero desarrollar una
descripcion o modelo para cada clase usando las
caracteristicas disponibles en los datos. Tales
descripciones de las clases son entonces usadas
para clasificar futuros datos de prueba en la base
de datos o para desarrollar mejores
descripciones (llamadas reglas de descripcion)
para cada clase en la base de datos. Las
aplicaciones de la clasificacion incluyen
diagnéstico médico, prediccion de rendimiento,
mercadotecnia selectiva, por nombrar unas
cuantas.

La referencia obligada en clasificacién
supervisada es el algoritmo ID-3 [17] este usa un
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enfoque de teoria de informacién para minimizar
el numero esperado de pruebas para clasificar a
un objeto. La seleccién de atributos en ID-3 esta
basada en la suposicion de que la complejidad
del arbol de decisién, estad fuertemente
relacionada con la cantidad de informacién que
expresa el atributo. ID-3 selecciona el atributo
que proporciona la més alta ganancia de
informacién, es decir, aquel que minimiza la
informacién necesaria en los arboles resultantes
para clasificar los elementos. Una extension para
ID-3, C4.5 [18], extiende el dominio de la
clasificacion de atributos categéricos a
numéricos.

Existen muchas otras funciones de
evaluacion, tales como, la Gini index, Chi square
test, y asi por el estilo [19], [20], [21], [22]. Por
ejemplo, para Gini index [19], [23], si un conjunto
de datos T contiene ejemplos de n clases, gini(T)
esta definida como:

gini(T) = 1- 3 pi*

donde p; es la frecuencia relativa a la clase ien T.
Mas aun, existen otros enfoques para transformar
arboles de decision dentro de reglas [18] y reglas
de transformacion y arboles dentro de estructuras
comprensivas de conocimiento [9].

En general la clasificacion ha sido
estudiada con éxito; en la parte de clasificacion
no supervisada en: estadistica [10], [11],
aprendizaje con maquinas [12], [13], bases de
datos espaciales [14], y la mineria de datos [10],
[15], [16], areas con enfoques diferentes; en la
parte de clasificacion supervisada los estudios
son en; estadistica [10] [24], [21] (regresion lineal
y el andlisis discriminante lineal son modelos
clasicos estadisticos [26]), conjuntos difusos [25],
técnicas de clasificacion dentro del contexto de
grandes bases de datos [26], [27], métodos para
algoritmos de aprendizaje con maquinas
escalares por medio de combinacién de
clasificadores base para conjuntos de datos
particionados [10], clasificadores de intervalo [26]
para reducir el costo de generacién de arboles de
decision, redes neuronales para la clasificacion y
la extraccion de reglas en bases de datos [28]; y
en general en sistemas expertos [8] y la Mineria
de Datos[9].

Estructura del Trabajo

Este trabajo presenta un algoritmo de
clasificacion supervisada, utilizando el concepto

de arbol k-d [2] y [3]. En esta seccion 1 se
presentaron antecedentes y aspectos de
clasificacion relacionados al trabajo. En la
seccién 2 se hace una breve descripcion de los
conceptos basicos que utiliza nuestro algoritmo.
En la seccion 3 se muestra el seudocodigo del
algoritmo k-d y se muestra un ejemplo. En la
seccibn 4 se describe una implementacion
computacional del algoritmo k-d, un Modelado de
su Proceso utilizando la metodologia IDEFO y se
muestra el entorno de la interfaz gréfica. La
seccién 5 se detalla caso de estudio del algoritmo
aplicado a la C.F.E.

2. Conceptos Bésicos de la Clasificacion de k-
d.

Las siguientes definiciones ayudaran en la
formulacion del algoritmo k-d

arbol k-d es un arbol de decisién que sirve para
hallar una respuesta o curso de accién, dadas k
variables o entradas. Cada nodo suyo hace una
pregunta sobre una variable; para k variables,
puede haber més de k preguntas antes de emitir
una respuesta. Los hojas (nodos finales) no
hacen pregunas, sino que “dan la respuesta” o
curso a tomar.

Universo de objetos U . Son los objetos
“admisibles” descritos mediante un conjunto de
atributos. Simbdlicamente U = {O; / O; es un
objeto, j=1,...,m}

Atributo. Es una caracteristica de un objeto

Son los
atributo

Valores admisibles de un atributo A.
valores que puede tomar un
Simbdlicamente

V(A). = {V4 / V4 es un valor del atributo A, g =
1,..,h}

Objeto. Es una entidad que se describe
mediante una n-ada de valores de atributos.
Simbdlicamente O = (V,, V,.Vn) donde Vg O
V(AY) Ok=1,..,m.cong=1,.,n.

Tipo del Valor de un Atributo.  Este puede ser
numeérico (enteros o reales) y no numeéricos
(booleano o k-valente).

Conjunto de Atributos A.  Son los atributos
mediante los cuales se describen los objetos
admisibles pertenecientes a U. Simbdlicamente
A={ Ac / A es un atributo, k = 1,...,m}
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Clases. Sea P={C;/ C; O U} una particion del
universo. Cada C; O P es una clase de U.

Confusién inducida por un atributo. Dos
objetos en diferentes clases generan una
confusion en la muestra, si estos dos objetos
tienen el mismo valor en algun atributo.

Confusion inducida por un conjunto de
atributos. Dos objetos de diferentes clases
generan una confusién inducida por un conjunto
de atributos en la muestra, si estos dos objetos
tienen los mismos valores en cada atributo.

Testor T. Se dice que un T ™ A es un testor, si T
no induce confusién en ningun par de objetos.

Testor Tipico T. Es aquel testor, tal que si se le
quita cualquier atributo deja de serlo.

Conjunto de Entrenamiento CE. Es una
muestra de objetos CE, que se representa
mediante una matriz bidimensional en la cual
cada renglon representa un objeto y cada
columna representa un valor de un atributo. Si el
CE consta de m objetos descritos por n atributos
entonces la celda (j, k) contiene el valor del
atributo k perteneciente al objeto j ( figura 1).
Donde V(Ay); representa el valor del atributo Ay
en el objeto |

atributo k

objetoj  |oaeeieenn V(AK);

Figura 1. Conjunto de Entrenamiento.

Matriz de Aprendizaje (MA)

Es el conjunto de entrenamiento con una columa
adicional que indica a que clase pertenece cada
objeto (figura 2). Donde C; es la clase a la que
pertenece el objeto j. La MA se obtiene a partir de
un testor tipico en el cual no existe duplicacion
(objetos iguales) y por conveniencia todos los
objetos de una clase aparecen juntos. Una MA
puede contener varios testores tipicos, de distinta
longitud, incluso una sola columna (atributo)
puede ser testor tipico :

columna k columna n+1

objetoj [ieiiiiii it VA e fennrennns G

Figura 2. Matriz de Aprendizaje

Atributo que produce menos confusién en la
MA Es aquel que tiene el menor niumero de pares
de objetos que tienen el mismo valor en ese
atributo pero que pertenecen a clases distintas.
Por ejemplo, dada la MA de la figura 3,
encontramos que el atributo Color tiene una
confusion de 2 (de rojo) + 1 (de morado) + 2 (de
verde) + 1 (de azul) + 1 (amarillo) = 7 (Figura
2.1); la de la Altura es 11( de alto) + 1 (de
mediano) + 5 (de chaparro) = 17; la de Peso es
15 (de ligero) + 8 (de pesado) = 23. Por lo tanto el
atributo que produce menos confusion en la MA
es Color.

rojo alto ligero  militar objeto 1
rojo chaparro  pesado  médicoyhietg 7
rojo alto pesado militar opjeto 2
rojo chaparro pesado médicogpjeto 7
morado alto pesado militar gpjeto 3
morado alto ligero médico ghietg 9
verde mediano  ligero  militar objeto 4

verde chaparro _pesado abogadpi
verde  chaparro ligero  militar gpjeto 5
verde chaparro  pesado abogaggi o 10

azul mediano  ligero  médico gpjeto 6
azul alto ligero  abogadogpieto 11
amarillo alto ligero  médico objeto 8

amarillo chaparro  pesado  abogadghjeto 12

Figura 2.1. Pares de objetos que contribuyen a la
confusion del Atributo (- Color)

rojo alto ligero militar
rojo alto pesado milita
morado alto pesado militaf
verde mediano ligero militar
verde chaparro ligero milita
MA = azul mediano ligero meédicp
rojo chaparro pesado médicp
amarillo alto ligero médic
morado alto ligero médicp
verde chaparro pesado abogado
azul alto ligero abogago
amarillo chaparro pesado abogado

Figura 3. Matriz de Aprendi zaje
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Célculo de la eficiencia del algoritmo k-d. Es el
porcentaje de aciertos. Simbdélicamente

Eficiencia k-d es el porcentaje de:

?il (No. O hallados de C; del total de O de C;)
]:

Total de O

por ejemplo tomando la informacion de la figura
16 tenemos que:

Eficiencia k-d = ((42+ 14) / 96) * 100
= (56 /96) * 100 =(0.58 * 100)
=58 %

3.- Algoritmo k-d.

El algoritmo k-d construye un arbol de decision a
partir de una MA , expandiendo cada nodo apartir
del atributo que produce menos confusion [2].

Seudocddigo del Algoritmo k-d
Aqui #T indica la cardinalidad del testor T.

SI#T > 1
{
atributo = SelAtrib-Confusion(MA,T)
raiz = CreaRaiz(atributo)
para i = 1 hasta No. de valores de atributo
CreaRama(nodo_i,atributo,valor_i_atributo,MA,T)
}

donde

CreaRama(nodo_i,atributo,valor_i_atributo,MA,T)

etiquetar la rama atributo
si todos los objetos que tienen ese valor_i_atributo como
atributo pertenecen a la misma clase.
hoja = CreaNodo(nodo_i,clase_pertenecen_objetos)
de otro modo
{
SubMatriz =
CreaSubmatriz(MA,T,atributo,valor_i_atributo)
T =T - {atributo}
Si#T>1

atributo = SelAtrib-Confusion(SubMatriz,T)
nodo = CreaNodo(nodo_i,atributo)
para j = 1 hasta No. de valores de atributo

CreaRama(nodo_j,atributo,valor_j_atributo,SubMatriz, T)

}
}

SelAtrib-Confusion (MA,T)
{

encontrar el atributo que menos confusién produce en la
MA
retornar atributo encontrado

CreaSubmatriz (MA,T,atributo,valor_i_atributo){
seleccionar todos los objetos que tienen valor_i_atributo
en atributo y eliminar la columna atributo de estos
objetos
retornar matriz compuesta de los objetos seleccionados

Ejemplo: Considerese un universo de seres
humanos, en el cual se tengan tres clases de
profesionmes, como militar, médico y abogado.
Sea el testor tipico formado por los atributos:
Color, Altura y Peso. Sean rojo, morado, verde,
azul y amarillo los valores para el atributo color;
alto, mediano y chaparro los valores para el
atributo altura; ligero y pesado los valores para el
atributo peso.

Aplicando el algoritmo k-d a la Matriz de
Aprendizaje de la Figura 3 :

Paso 1: como la cardinalidad de T es mayor
que uno (#T = 3), entonces se encuentra el
atributo que menos confusion produce en MA.
Resultando ser este el atributo Color (ver fig. 2.1).
Con el atributo Color se crea la raiz del arbol k-d

(figura 4).

Figura 4.

para cada uno de los valores del atributo Color ,
(ejemplificandose para el valor rojo).

Paso 2: Se aplica la funcién CreaRama a partir
del nodo raiz

Se etiqueta la rama con el valor rojo (figura 4.1).

Color ?

rojo
Figura 4.1

Como no se cumple que todos los objetos
que tienen el color rojo pertenecen a la misma
clase, encontramos la SubMatriz (figura4.2) y
decrementando la cardinalidad de T (#T = #T -1).

alto ligero  mili
SubMatriz 3 alto pesado  milt
chaparro pesado  médico

Figura 4.2
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Como la cardinalidad de T es mayor que
uno entonces, se encuentra el atributo que
menos confusién  produce en  SubMatriz.
Resultando ser el atributo Altura (ver fig. 4.2).

. rojo verde azul amarillo
Con el atributo Altura se crea un nodo como se ! morado
muestra (figura 4.3):
alto chaparro

oio

Figura 4.6
Paso 3: aplicando el paso 2, para cada valor
Figura 4.3 restante del atributo Color (morado, verde, azul y

amarillo) la funcibn CreaRama tenemos
finalmente el arbol k-d construido, tal y como se

Para cada uno de los valores del atributo muestra (figura 4.7).

Altura (alto y chaparro), al aplicar la funcion

CreaRama al atributo alto resulta la siguiente

secuencia de figuras: 4.4, 4.5y 4.6 En esta Ultima

figura los nodos terminales son hojas y tienen la

etiqueta de la la clase que los identifica. rojo morado verde azul amarillo

altura? peso ? [ peso ?} altura'7 altura’?

AN ANYAY

alto chaparro pesado ligero ligero PESﬂdO mediano  alto alto chaparro

Figura 4.7

rojo morado verde azul amarillo

Caracteristicas. Es importante notar:

1.- Que el arbol anterior tiene nodos que no

estan completos, por ejemplo los azules

Figura 4.4 preguntan por altura? pero no ofrecen

alternativa si la respuesta es “chaparro ”,

esto se debe a que algunas combinaciones

legales no estuvieros presentes en la MA. Si

en el momento de clasificar un objeto no

pertenece a ninguna clase se etiqueta con

rojo morado verde azul amarillo “no clasificado ", por lo tanto concluimos
que mientras mas objetos diferentes
tenga la MA mejor clasificara el algoritmo

k-d.

alto

alto 2.- El algoritmo k-d no utiliza una funcion de
semejanza al momento de clasificar, para
poder clasificar un objeto que no pertenece a
Figura 4.5 ninguna clase, dentro de una clase existente.
Es decir, poder determinar con la funcién de
semejanza si este objeto esta cercano a
alguna clase existente. En el caso de que el
objeto no este cercano a otro lo etiquete con
“no clasificado”.
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3.- El algoritmo k-d solo trata con atributos que
poseen un nimero pequefio de valores:
booleanos, k-valentes, intervalos y enteros
pequefios. Si algun atributo tiene un nimero
grande de valores, o es real, habra que
dividirla en intervalos para transformarla a k-
valente (el experto define estos intervalos -
pueden no ser igualmente espaciados y
dependen del problema a resolver-)

4.- Se puede apreciar, que el algoritmo k-d
“aprende perfectamente” todos los objetos
de la MA, siendo 100% la eficiencia
(porcentaje de aciertos) en ellos.

4.- Modelo Computacional.
4.1 Arquitectura del Modelo

La arquitectura del modelo computacional
construido (figura 5), tiene los siguientes
componentes de software que se describen
brevemente a continuacion:

Cliente Servidor
Parametro d
Generador de aprendizaje
extraccion
D as Matriz de
__| extracciones| aprendizaje|
Configurador de
procesos
»> Despachador d|
aprendizaje
GEWETZUOT de Algoritmo kd
aprendizaje con aprendizaje D
Ve \4
Generador de D hador d Esladl’sllcas_]
clasificacion i on
| Matriz a
<—| aciear
N )
Figura 5.

Generador de Extracciones. Generador de
peticiones de extraccion de datos para formar la
MA o la matriz a clasificar.

Despachador de Extracciones. Programador y
ejecutor de las peticiones de extraccion.

Configurador de Procesos. Constructor de los
parametros de los procesos de aprendizaje y
clasificacion, entre los cuales esta la definicion
del testor, normalizacién de atributos, la matriz de
aorendizaje y la matriz de clasificacion..

Generador de Aprendizaje.  Generador de
peticiones de aprendizaje con algoritmo k-d.

Despachador de Aprendizaje. Programador y
ejecutor de las peticiones de aprendizaje.

Generador de Clasificacion. Generador de
peticiones de clasificacion con algoritmo k-d.

Despachador de Clasificacion  Programador y
ejecutor de las peticiones de clasificacion.

Graficador. Presentador de resultados de los
procesos de Aprendizaje y Clasificacion en forma
gréfica bidimensional o tridimensional.

Reporteador. Presentador y generador de
reportes; entre los que se encuentran:
Parametros de procesos, MA, matriz a clasificar y
eficiencia de la clasificacion.

Algoritmo k-d.
del algoritmo k-d.

Implementaciéon computacional

Algoritmo k-d con Aprendizaje.
ajustado al dominio del problema.

Algoritmo k-d

4.2 Interface Gréfica.

El software construido tiene como objetivo,
facilitar el uso del algorimo implementado. Como
se observa en el punto 4.1, nuestro software se
conforma de una parte en el Servidor y otra en el
Cliente.

La parte del Servidor, es donde se lleva a
cabo especificamente los procesos de
aprendizaje y de clasificacion de objetos.

La creacién de la interfaz gréafica en el
Cliente tiene el objetivo de suministrar un
ambiente sencillo e intuitivo para la utilizaciéon del
algoritmo k-d. En esta interfaz el usuario realiza
peticiones de:
1) Extraccion de objetos (Datos en un DBMS).
2) Configuracion de procesos
3) Aprendizaje.
4) Clasificacién

También genera los reportes y gréficas
de los resultados del aprendizaje y de la
clasificacién, asi como el calculo de la eficiencia
del aprendizaje o de la clasificacion. Esta interfaz
grafica permite hacer el trabajo del experto,
debido a que el usuario puede seleccionar el
testor tipico que utilizard el algoritmo k-d,
ademas de normalizar los atributos que tienen
valores reales o un nimero muy grande de
valores.
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Las figuras 8, 9, 10, 11, 12, 13y 14 son
algunas de las pantallas de la interfaz grafica en
el Cliente.

al de - CLASIFICADOR

Figura 8 Entrada al Sistema

Crear Descriptor (Cfe01.des)

Nombre de descriptor:  Archivo de datos a describirr  No. de Datos:

[ce0 " ( des) [ce0r | { dat) [353 ]

No.: Nombre: Tipo: Decimales: Inicio: Fin:
= |c\aveja||a,hn|

Icuahtativn =l 0 ,:} 52 ,:} 52 ,:]
Archivo al que pertenece la variable:  [CaTasIPEl
{Cargar Descriptor |

Adicionar | Agualizar Eliminar

= 0

2 nurn_canc,_bol cualtalivo a CATASIPEI

3 CANC cualtalivo il CATASIPEI

4 rum_medidores-num cualtative 0 CATASIPEI

5 consuma-cero-bel cualtativo 0 CATASIPEI

g CONS- cualtativo a 13 CATASIPEI

7 x| |consumo-estimado-bol | |eualtativa =[]0 =] 20 x| |CaTasIFEl =

Guardar Cancelar

Figura 9. Construccion de testores tipicos

Registros de Archivo de datos - [cfeD1.dat]

& bbir

Figura 10 Visualicador de MAy MC

EAmhivn de Normalizacion [cfe01_nim |

Nombre:

o e )
Cargar semejanzas: Variable:

Nombre: No. de cota
wvariables a normalizar: Ints los: Intervalo: peri
FLUC-ANOR —
CARGA Tipo: [
Adicionar
{Cargar normalizacion: ;
Tipa: |Enterin' |\r\telvalns' |Enta1 |cma2 |Enta % |Enta 4 ||ﬂ
ulaf Eritera Intervalo 2 500 EEE]
CaRGA Entera Intervalo 3 5 10 993335339

o

Aceptar | Cancelar |

Figura 11, Normalizacién de Atributos.

ENArchivo de Semejanza [cfe01.smj]

Nombre: Tipo de problema: No. de variables: Variables de Cle01.des
Icfem [-smi) IEDn aprendizaje (supervisado] = | |13 =

Mo. de clases: Clase: Elementos:
2 =

= 1 314 Cargar descriptor:

14 2||CONS-0 Entera ~ ||Por intervalo

No.: |2 }
Intervalo: Cota

Extor admitido:

o e, 4 o | P |

No. v Nombre:

Tipo: |[Zrilerin: |dams1|:uahdad |Val mleaI max. "Inlelvalnsi[tnhj
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Figura 12, Construccion de Funcion de Semejanza.

B Grafica - Resultados del Aprendizaje

Archivo en grafica: refe01.dat
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Figura 13, Visualizador Grafico de Resultados de
Aprendizaje y Clasificacion.
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Figura 14, Visualizador Grafico de Resultados de
Aprendizaje y Clasificacion.

5.- Caso de Estudio, Comision Federal de
Electricidad.

El algoritmo k-d integrado en el Sistema de
Pruebas Externas e Internas de Ila Comision
Federal de Electricidad (C.F.E.), Divisién Centro-
Oriente, del estado de Puebla, se utilizo para
detectar anomalias en los medidores del servicio
de suministro de energia electrica. La deteccion
se baso en clasificar medidores en normales y
anomalos. El algoritmo se aplico a tres conjuntos
de datos. Para cada conjunto se construyo la
matriz de aprendizaje y asi extraer ciertos
parametros (etapa de aprendizaje), el algoritmo
con aprendizaje se aplico a su respectivo grupo
de medidores para determinar cuales ameritan
pasar a formar parte del plan de inspeccién de
los servicios.

La primera muestra fue de 210 servicios
(figuras 15 y 16) que se dividieron en dos
matrices, la MA consta de 114 servicios de los
cuales 72 eran buenos (normales) y 42
malos(anémalos), con la MA se entrendé al
algoritmo k-d, y con la MC se vio qué tan bien
trabajaba, si clasificaba los servicios malos
efectivamente como malos, o si  habia algunos
errores.

Primer Conjunto de Datos

APRENDIZAJE

TOTAL BUENOS MALOS
114 72 42

Figura 15. Estadistica de Aprendizaje.

CLASIFICACION
TOTAL |  BUENOS MALOS
9 60 36
B|M|N | B|M|N
42| 15| 3 | 17 14 5

Figura 16. Estadistica de Clasificacion
El algoritmo k-d hall6 42 de los 60

buenos y 14 de los 36 malos, por lo que su
eficiencia fue de 57%

Segundo Conjunto de Datos

APRENDIZAJE
TOTAL BUENOS MALOS
114 72 42

Figura 17, Estadistica de Aprendizaje
CLASIFICACION
TOTAL BUENOS MALOS
361 332 29

B| M N B M N
215| 105 12| 21 6 2

Figura 18. Estadisticas de Clasificacion
El algoritmo k-d hall6 215 de los 332 buenos y 6

de los 29 malos, por lo que su eficiencia fue de
61%

Tercer Conjunto de Datos

APRENDIZAJE
TOTAL BUENOS MALOS
270 251 19

Figura 19. Estadisticas de Aprendizaje

CLASIFICACION
TOTAL BUENOS MALOS
361 332 29

B| M|N | B|M|N
319 13 0| 7| 22 O

Figura 20. Estadisticas de Clasificacion

El algoritmo k-d hall6é 319 de los 332
buenos y 22 de los 29 malos, por lo que su
eficiencia fue de 95%

En un esfuerzo por aumentar la eficiencia
de los resultados anteriores y de otros obtenidos,
se analizaron los datos de la matriz de
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aprendizaje y de control. Este andlisis consistio
en aplicar los criterios de semejanza (valores que
se consideran iguales) de las atributos escogidos.
Para comparar cuales servicios son equivalentes
0 semejantes, pero estan en clases distintas,
contribuye con 1 a la confusion. La confusién se
determina contando el nimero de pares que se
confunden.
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