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Mineria de Datos

Erika Vilches Gonzalez e Ivan A. Escobar Broitman

En la actualidad, muchas de las decisiones importantes

que se toman alrededor del mundo se basan en observaciones y/o
eventos que han sido previamente registrados de alguna forma

en una base o modelo de datos. Esta informacion puede llevar

a analistas de mercado a tomar decisiones en cuanto a la compra

0 venta de acciones, a médicos que trabajan en clinicas de
fertilizacion a decidir entre diferentes muestras de embriones

cuyas sesenta propiedades pueden determinar cual seria la mejor
opcion para transferirlos al Utero de una mujer y tener probabilidades
exitosas de embarazo y a granjeros a decidir cuales son sus muestras

de ganado mas utiles a preservar antes de la proxima venta o

trueque.
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n la gran mayoria de las situaciones, los datos

que se llegan a almacenar pueden contener

demasiadas propiedades o atributos que

causan que la informacién sea complicada de
visualizar a primera instancia. En otros casos estas bases
de datos pueden llegar a almacenar miles o millones de
instancias de datos, las cuales pueden llegar a variar des-
pués de cientos o miles de muestras.

Muchos de estos datos pueden llegar a pasar des-
apercibidos por el ser humano y a estar siempre pre-
sentes en las mas dificiles y criticas situaciones. ;Cémo
reconocer informacién que a plena vista no se puede
distinguir? ;Qué técnicas podemos utilizar para tratar
de distinguir esta informacioén de nuestras bases de da-
tos?

Mineria de datos

La mineria de datos es la extraccién de informacién im-
plicita, desconocida o previamente ignorada, que puede
ser potencialmente ttil, de un conjunto de datos. Se pue-
de considerar a la mineria de datos como una colecciéon
de diferentes técnicas que sirven para inducir el cono-
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cimiento e informacién de una manera estructurada
de un gran conjunto de datos. A la mineria de datos se le
conoce en inglés como Data Mining y también se le rela-
ciona con el descubrimiento del conocimiento en bases
de datos conocido como Knowledge Data Discovery
(KDD).

La mineria de datos tiene una incidencia en diferen-
tes disciplinas como la estadistica, la inteligencia artifi-
cial, los aprendizajes de maquina, el reconocimiento de
patrones, etc. Esta se basa en diferentes tipos de técnicas
como redes neuronales artificiales, arboles de decision,
algoritmos genéticos, el método del vecino mas cercano
y las reglas de induccién, entre otras.

Algunos autores definen a la mineria de datos como
el proceso de extraer informaciéon valida, novedosa,
comprensible y potencialmente ttil de un conjunto de
datos. Si bien es importante descubrir esta informacion
de un conjunto de datos, también es muy importante te-
ner claro cuél es el significado de lo que estamos buscan-
do para poder interpretar de una manera mads eficiente
la informacién. No sélo es importante encontrar nueva
informacién en nuestras bases de datos, sino que tam-



bién nos es de mucha utilidad comprender
los nuevos avances y resultados.

Para ello debemos tomar las siguientes
consideraciones. Cuando hablamos de in-
formacién, estamos hablando de diferentes
niveles de datos, los cuales se muestran a
continuacion:

¢ Datos: nivel basico, contenido bruto.

* Informacién: manipulacién de varia-
bles.

¢ Conocimiento: atribucién de causas.

e Sabiduria: saber entender el conoci-
miento.

Una vez que tenemos claro el nivel de
nuestros datos debemos buscar la validez
de los mismos. Al momento de hablar de
validez en un conjunto de datos, debemos
considerar el nivel de certidumbre de la
informacién. Tenemos que considerar la
forma en la cual esta representada la infor-
macién y buscar la formalidad de la misma.
Mientras la informacién que nosotros este-
mos analizando tenga un grado menor de
formalidad, podrdn haber inconsistencias
tanto en los datos como las relaciones entre
ellos.

Cuando tenemos bien identificados

nuestros datos y su respectiva validez, te-

nemos que considerar que tan novedosa
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Figura 1. Ventana inicial de seleccion de Weka

o interesante puede ser la informacién
que los mismos datos arrojan. Es muy im-
portante cuando hablamos de mineria de
datos, que se considere que la informacién
que va a presentar el resultado de dicha mi-
neria tenga un grado de novedad. Lo que
normalmente se busca en estos casos es en-
contrar informacién que previamente era
desconocida. Para ello debemos tomar en
cuenta las verdades universales que estan
definidas por la sociedad y la materia en
la cual se esta aplicando mineria de datos,
y agregar los conceptos que el ser humano
puede evaluar. Con ello podemos dictami-
nar el grado de innovacién en la informa-
cién extraida.

Finalmente lo mds importante que de-
bemos tomar en cuenta cuando aplicamos
mineria de datos a un problema, es ver que
nuestros resultados sean comprensibles
y utiles. La informacién obtenida a partir
de nuestra base de datos y mediante el uso
de las diferentes técnicas que conforman la
mineria de datos, debe ser legible al usua-
rio. El usuario debe poder interpretar dicha
informacién y encontrarle algan tipo de
utilidad. Si la informacién aporta algo, que
previamente no se tomaba a consideracién,
se puede decir que la mineria de datos,
fue exitosa. Si esta nueva informacién no
aporta nada, se podra considerar que ya
se conocia todo lo posible de un conjunto
de datos.

Para concluir, vale la pena mencionar
que la minerfa de datos provee una gran uti-
lidad a cualquier persona que tenga como
fuente un conjunto de datos bien estructu-
rado, organizado y que esté almacenado en
una base de datos. Mientras mayor nime-
ro de informacién se tenga para trabajar,
mejores resultados proveerd la mineria de
datos.

Aplicaciones

La mineria de datos es utilizada actualmen-
te para deducir y encontrar perfiles del com-
portamiento de clientes, proveedores o am-
bientes de acuerdo a los pardmetros emi-
tidos en los modelos matematicos que se
extraen en el andlisis, hecho previamente
a la implementacién de esta tecnologia.

Un ejemplo clésico de la aplicacién de
minerfa de datos que podemos citar, es el
de la deteccién de habitos de compra en su-
permercados. Al aplicar las técnicas de mi-
neria de datos, un supermercado fue capaz
de observar que habia un gran namero de
clientes que compraban pafiales y cerveza
al mismo tiempo todos los dias viernes. Al
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estudiar este hecho, se concluyé que habia
una gran cantidad de padres jévenes cuyas
expectativas para el fin de semana eran que-
darse en casa cuidando de sus hijos viendo
la televisién y consumiendo cerveza. De-
bido a este estudio el supermercado pudo
incrementar las ventas de cervezas aun
mas, al colocarlas cerca de los pafiales pro-
vocando ventas compulsivas.

Un ejemplo maés claro de la aplicaciéon
de mineria de datos es la deteccién de pat-
rones de fuga, como pueden ser en la ban-
cay laindustria de las telecomunicaciones,
entre otras. La minerfa de datos les ayuda
a estas empresas a determinar qué clientes
son mads factibles a darse de baja estudian-
do sus patrones de comportamiento y com-
pardndolos con muestras de clientes, que
efectivamente se dieron de baja en el pa-
sado.

Por otro lado la minerfa de datos tam-
bién se puede aplicar a investigaciones pu-
ramente cientificas para obtener informa-
cién que no se conocia previamente de un
conjunto de datos. Tal es el caso de aplicar la
mineria de datos al reconocimiento actstico
de aves. Se han hecho experimentos donde
se utiliza la extraccién de caracteristicas del
canto de las aves para aplicar algoritmos
computacionales del area de inteligencia ar-
tificial, para distinguir entre diversos tipos
de aves. Estos procesos son lentos y con-
sumen una gran cantidad de recursos. Al
aplicar la mineria de datos, se pueden de-
tectar los atributos de la sefial actstica que
sirven mejor para la clasificacién, y utilizar
solamente éstos para dicha tarea. De esta
forma, se reduce el costo computacional y se
acelera el procedimiento.

Software Disponible

Existe una variedad de paquetes de soft-
ware para realizar Minerfa de Datos en
Ubuntu/Linux. Dentro de los mas repre-
sentativos de fuente abierta y gratuitos,
estan los siguientes.

Weka

Del inglés Waikato Environment for Knowled-
ge Analysis: Es una coleccién de algoritmos
de aprendizaje por computadora o ML
(del inglés Machine Learning) para realizar
tareas de Mineria de Datos. Los algoritmos
pueden ser aplicados directamente a un
conjunto de datos o dataset desde la interfaz
grafica del programa (Java Swing), man-
dandolos llamar desde el shell o utilizar
los c6digos independientes que se propor-
cionan mandédndolos llamar desde nuestro

772N
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Current relation
Relation: None
Instances: None

Attributes

Atuributes: None
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Figura 2. Interfaz grafica de Weka

propio programa en Java, utilizindolos de
la forma en que indica la documentacién. Es
posible escribir tus propios c6digos para ex-
tender la funcionalidad del paquete ya que
proporcionan el cédigo fuente completo. Es
desarrollado en la Universidad de Waikato
y es un paquete de fuente abierta bajo la
licencia GPL.

Los autores de este paquete, son auto-
res también del libro "Data Mining: Practical
Machine Learning Tools and Techniques", en
donde ademas de explicarse la mayoria de

los algoritmos utilizados para realizar Mi-
nerfa de Datos y cémo utilizarlos para con-
seguir la informacién que se desea, se ex-
plica cémo utilizar la implementacién de
Weka para conseguir nuestros fines, tanto
con la interfaz gréfica que proporciona el
paquete, como a través de los cédigos fuen-
te.

Este paquete tiene una interfaz para la
importacion de datos que puede importar la
informacién ya sea de archivos en su forma-
to ARFF (*.arff, del inglés Attribute Relation

File Edit Experiment Tools Help

»]e/m| |8 [E]

Key

Value |

Banas
Tree | XML | Box | Results | Monitor |
R Root :
" Experiment

il

10:25:07 PM

Figura 3. Interfaz grafica de YALE
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File Format), de instancias binarias serializa-
das, de archivos C45, de archivos separados
por comas (*.csv), de archivos separados por
tabulaciones utilizando el conversor que
nos ofrece, de una URL o de una base de da-
tos PostgreSQL, MySQL u Oracle mediante
su JDBC. Su dltima version, la 3.4.10, es del
25 de enero de 2007. Weka es el proyecto de
este tipo mas antiguo (se inici6 alrededor
del afio 1993) y es de los més difundidos
a la fecha.

Este paquete se distribuye como un ar-
chivo comprimido, en donde se incluye la
documentacién, un tutorial, el log de cam-
bios, el icono, los cédigos fuente, entre otras
muchas cosas. Para correr el programa se
requiere tener el JRE (del inglés Java Runti-
me Environment) de Sun instalado, descom-
primir el archivo (de forma que el archivo
weka.jar sea accesible), y correr desde el she-
1l java -jar weka.jar. (Instrucciones detalladas
de instalacién y uso en la seccién “Manos
a la obra: Minando una Base de Datos con
Weka”).

URL: httpy/fwww.cs.waikato.ac.nz/mlfweka/

YALE

Delinglés Yet Another Learning Environment:
Es una colecciéon de operadores de Miner-
fa de Datos (mas de 400) desarrollada en
Java que integra completamente los c6di-
gos de Weka y que nos permite realizar ML
y Minerfa de Datos. Cuenta con una inter-
faz grafica facil de utilizar, pero también
puede ser utilizado desde el shell o como
una librerfa dentro de tus propios progra-
mas en Java. Para instalarlo, se requiere
tener instalado con anterioridad el JRE de
Sun (ver procedimiento de instalacién en
la seccién “Manos a la obra: Minando una
Base de Datos con Weka”), bajar el archivo
yale-3.4-bin.zip, descomprimirlo y correr el
archivo lib/yalejar que viene dentro del
paquete con el comando java -jar lib/yale.jar
desde el shell.

YALE cuenta con un mecanismo sen-
cillo para desarrollar extensiones y plugins
que hace posible integrar nuevos operado-
res y con ello adaptar el paquete para los re-
querimientos personales. Existen plugins ya
desarrollados disponibles en la pagina de
YALE: Clustering Plugin, Word Vector Tool
Plugin, Value Series Plugin, Distributed Data
Mining Plugin, Data Stream Plugin y Selur-
tib8 Plugin (un juego de los 80s).

Este paquete tiene dos tipos de licencia,
la gratuita bajo la licencia GPL y la propie-
taria, para cuando se desea modificar YALE
y distribuirlo sin proporcionar los cédigos



fuente, desarrollar médulos comerciales ex-
tra, proporcionar servicio al cliente, solu-
ciones individuales o soporte profesional.

YALE puede importar informacién
a partir de distintos formatos de archivos
como ARFF, csv, C45, SVMLight, mySVM,
Excel, SPSS, etc., archivos de texto (a través
del Word Vector Plugin), archivos de audio
(a través del Value Series Plugin) o a partir
de sistemas de bases de datos como Orac-
le, MySQL, PostgreSQL, Microsoft SQL Ser-
ver, Sybase, dBase, etc., e inclusive es capaz
de trabajar directamente sobre una base de
datos. Su ultima version, la 3.4, es del 3 de
octubre de 2006. El proyecto YALE se inicié
alrededor del afio 2001, y comparado con
su antecesor Weka, es mas flexible en la
realizacion de experimentos y cuenta con
mas operadores disponibles, por lo que
estd ganando popularidad rdpidamente
a pesar de los afios que le lleva de ventaja
Weka.

URL: httpy//rapid-i.com/

R:R
Es otra alternativa de fuente abierta con
desarrollo activo y una gran comunidad de
usuarios. Para R, se encuentra disponible
Rattle (del inglés R Analytical Tool to Learn
Easily), herramienta gratuita y de fuente
abierta (bajo la licencia GPL) escrita en el
lenguaje estadistico R utilizando la interfaz
grafica de Gnome. Soporta una colecciéon
creciente de algoritmos que pueden ser
utilizados para realizar Minerfa de Datos
y provee una interfaz intuitiva que guia al
usuario a través de los pasos necesarios. La
altima version de Rattle es la 2.2.56 (revi-
sion 188), que fue liberada el dia 25 de abril
de 2007.

Para instalar Rattle, se requiere lo si-
guiente:

e Las librerias GTK+, que proveen la in-
terfaz de usuario Gnome utilizada por
Rattle. Si se utiliza Gnome, como en el
caso de Ubuntu, éstas ya se encuentran
instaladas, y solo es necesario asegurar-
se de que el paquete Glade también se
encuentre instalado (sudo apt-get install
lib-glade2-0 desde el shell). Si no se uti-
liza Gnome, como en el caso de Kubun-
tu, es necesario instalar las librerias
GTK+ (sudo apt-get install libgtk2.0-0”
desde el shell).

* El paquete estadistico R (sudo apt-get
install r-base desde el shell)

* RGtk2 (sudo apt-get install r-cran-
rgtk2 desde el shell)

bases de datos
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Listado 1. Archivo sources.list modelo que utiliza los repositorios locales de Espana

## See http://help.ubuntu.com/community/UpgradeNotes for how to upgrade to
## newer versions of the distribution.

## Add comments (##) in front of any line to remove it from being checked.
## Use the following sources.list at your own risk.

## Uncomment deb-src if you wish to download the source packages

## If you have a install CD you can add it to the reposity using 'apt-cdrom
add'

## which will add a line similar to the following:

#deb cdrom: [Ubuntu 7.04 Feisty Fawn - Beta 1386 (20070322.1)]/ feisty main
restricted

deb http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty main restricted

#deb-src http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty main restricted

## Major bug fix updates produced after the final release of the

## distribution.

deb http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty-updates main restricted
#deb-src http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty-updates main restricted
## N.B. software from this repository is ENTIRELY UNSUPPORTED by the Ubuntu
## team, and may not be under a free licence. Please satisfy yourself as to
## your rights to use the software. Also, please note that software in

## universe WILL NOT receive any review or updates from the Ubuntu security
## team.

deb http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty universe

#deb-src http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty universe

## N.B. software from this repository is ENTIRELY UNSUPPORTED by the Ubuntu
## team, and may not be under a free licence. Please satisfy yourself as to
## your rights to use the software. Also, please note that software in

## multiverse WILL NOT receive any review or updates from the Ubuntu

## security team.

deb http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty multiverse

#deb-src http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty multiverse

## Uncomment the following two lines to add software from the 'backports'
## repository.

## N.B. software from this repository may not have been tested as

## extensively as that contained in the main release, although it includes
## newer versions of some applications which may provide useful features.
## Also, please note that software in backports WILL NOT receive any review
## or updates from the Ubuntu security team.

deb http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty-backports main restricted
universe multiverse

#deb-src http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu/ feisty-backports main
restricted universe multiverse

deb http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security main restricted
#deb-src http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security main restricted
deb http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security universe

#deb-src http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security universe

deb http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security multiverse

#deb-src http://security.ubuntu.com/ubuntu feisty-security multiverse

## PLF REPOSITORY (Unsupported. May contain illegal packages. Use at own
risk.)

## Medibuntu - Ubuntu 7.04 "feisty fawn"

## Please report any bug on https://launchpad.net/products/medibuntu/+bugs
deb http://medibuntu.sos-sts.com/repo/ feisty free non-free

#deb-src http://medibuntu.sos-sts.com/repo/ feisty free non-free

## CANONICAL COMMERCIAL REPOSITORY (Hosted on Canonical servers, not Ubuntu
## servers. RealPlayerl0O, Opera, DesktopSecure and more to come.)

deb http://archive.canonical.com/ubuntu feisty-commercial main

www.|pmagazine.org
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Help

[ | Separator:

Filename: | (None)
|

Welcome to Rattle

Graham ) Williams.
See the Help menu for extensive support in using Rattle,
Rattle. It is available from

http://rattle.togaware.com

See Help->About for details.

Project Edit Tools Settings © Rattle Version 2.2.47 togaware.com
p 2 . ® Two Class () Unsupervised
o = 84 = @ :
Execute New Open Save Export Quit
Data| Select _Expl_ore.i Transform | Model | Evaluate .Log.r
Type: ® CSVFile () ARFF () ODBC () RDataFile () RDataset () Data Entry

I | ® Header

Rattle is an Open Source project to develop a GNOME Data Mining suite of applications built on top of the
statistical and data mining package R, licensed under the GNU General Public License, and Copyright (c)

Togaware's Desktop Data Mining Survival Guide (under development) includes extensive documentation on using

Rattle is Copyright (c) 2007, Graham.Wiliams@togaware.com.
Rattle is licensed under the GNU General Public License, Version 2.

Figura 4. Rattle, Mineria de Datos con R

* Los paquetes adicionales de R (iniciar R
escribiendo “sudo R” en el shell y desde
dentro de R “install.packages(rattle,
dependencies=TRUE)"”)

¢ Rattle (“install.packages(rattle)” des-
de dentro de R)

Para utilizar Rattle es necesario iniciar R
(“R” desde el shell), cargar el paquete rattle
(“library(rattle)” desde R) e iniciar la inter-
faz grafica de Rattle (opcional, “rattle()”
desde R).

Como parte de este proyecto, se encuen-
tra disponible gratuitamente el libro elec-
trénico “Data Mining Desktop Survival Gui-
de”  httpy/datamining.togaware.com/survivor/
index.html, que explica los conceptos y algo-
ritmos de la Mineria de Datos ilustrandolos
con ejemplos escritos en R. Este libro se ac-
tualiza constantemente y su tdltima version
es del 24 de abril de 2007.

URL: httpy//rattle.togaware.com

Manos a la obra:

Minando una Base

de Datos con Weka

Para hacer una pequefia demostracién de
lo que la Mineria de Datos es capaz de ha-
cer, seleccionamos a Weka como nuestro
paquete de eleccién por ser el mas am-
pliamente difundido. Como habiamos co-
mentado anteriormente, para utilizar We-
ka es necesario tener primero instalado el
JRE de Sun, sin embargo para instalarlo es
necesario poder instalar software disponi-
ble en el repositorio multiverse. A conti-

nuacién describiremos los pasos necesa-
rios para tener todo funcionando como
se requiere en Kubuntu Feisty Fawn, asu-
miendo que nuestra instalaciéon es nueva
y que no se le ha hecho ninguna modifica-

cion:
Anadir Repositorios Adicionales
* Crear un respaldo del archivo que con-

tiene nuestra lista de fuentes: sudo cp

-p /etc/apt/sources.list /etc/apt/

sources.list backup desde el shell,

* Abrir la lista de fuentes en un editor
de texto: sudo kate /etc/apt/sources.
1list desde el shell,

* Utilizar como modelo el contenido del
ejemplo siguiente, que utiliza los repo-
sitorios locales de Espafia (en caso de
que se desee utilizar los de otro pais
cambiar “es” por el codigo del pais en las
ocurrencias de es.archive.ubuntu.com),
Listado 1,

e Salvar el archivo,

* Bajar las llaves GPG necesarias. Ejem-
plo: para las llaves GPG del reposi-
torio PLF utilizar “wget -g http://

packages.medibuntu.org/medibuntu-

”

key.gpg -O- | sudo apt-key add -
desde el shell,
* Refrescar la lista de paquetes: sudo ap-

titude update desde el shell.

Instalar el JRE de Sun
La version de Java que viene instalada por
defecto con Kubuntu Feisty Fawn es la gij
4.1.2 (GNU libggj), lo que se puede confirmar
con el comando “java -version” desde el shell.
Esta versiéon no nos sirve para correr Weka,
ya que nos marca el siguiente error indicando
que no puede cargar el AWT toolkit: “Excep-
tion in thread "main" java.awt. AWTError:
Cannot load AWT toolkit: gnu.java.awt.peer.
gtk.GtkToolkit”. Es por esta razén que reque-
rimos instalar JRE de Sun, lo que se hace de la
siguiente forma:

install

1. sudo aptitude sun-java6-

jre sun-java6-fonts desde el shell,

Session Edit View Bookmarks Settings

Package configuration

SUN MICROSYSTEMS, INC.
STANDARD EDITION DEVELOPER KIT ("JDK"

AGREEMENT (THE "AGREEMENT").
TERMS OF THE AGREEMENT.

<0k=>

{ Configuring sun-java6-bin |
Operating System Distributor License for Java vl1.1 (DLJ)
Operating System Distributor License for Java version 1.1 (DLJ)

("SUN") IS WILLING TO LICENSE THE JAVA PLATFORM

- THE "SOFTWARE") TO YOU ONLY UPON
THE CONDITION THAT YOU ACCEPT ALL OF THE TERMS CONTAINED IN THIS LICENSE
PLEASE READ THE AGREEMENT CAREFULLY.
INSTALLING, USING. OR DISTRIBUTING THIS SOFTWARE, YOU ACCEPT ALL OF THE

1. DEFINITIONS. "Software" means the code identified above in binary
form, any other machine readable materials including, but not
limited to, libraries, source files, header files, and data files),

Help

BY

Figura 5. DLJ en la instalacién del JRE de Sun
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Indicar al instalador que deseamos conti-
nuar con la instalacion,

Leer y en su caso aceptar la licencia DLJ
(del inglés Distributor Licence for Java).

Obtenery Correr Weka
(interfaz gréfica)

En la péagina http;//www.cs.waikato.ac.nz/
ml/weka/ ir a la seccion de “Download”,
buscar “Other platforms (Linux, etc.)”
y hacer clic en donde dice Click here to
download a zip archive containing Weka,
Descomprimir el archivo weka-3-4-
10.zip.

Desde el shell, correr el archivo weka.
jar de la siguiente forma: java -Xmx
1024M -jar weka.jar, lo que abre la venta-
na Weka GUI Chooser e inicia Weka con
1024MB disponibles para su uso (la base
de datos que utilizaremos es demasia-
do grande para cargarla con la memo-
ria que se le asigna de modo predeter-
minado a Weka). En esta ventana, pre-
sionar el botén Explorer, esto abrira una
nueva ventana llamada Weka Explorer.

Obtener y Cargar la Base de Datos
a Minar

Vamos a utilizar para este ejemplo la
base de datos publica de evolucion del
cancer de mama de Kent Ridge Biome-
dical Data Set Repository disponible en
la pégina http;//research.i2r.a-star.edu.sg/
rp/. Esta es una base de datos de la
evoluciéon de pacientes con cancer de
mama a 5 afios. El conjunto de entre-
namiento (utilizado para entrenar al
algoritmo de clasificacién) consta de
78 muestras (pacientes), 34 de las cua-
les son de pacientes que desarrollaron
metdastasis distantes dentro de los 5
afios subsecuentes al diagnéstico ini-
cial y pertenecen a la clase “recaida”
o relapse. Las 44 muestras restantes son
de pacientes que permanecieron sin
cancer después del diagnostico inicial
por un periodo de al menos 5 afos
y pertenecen a la clase “no recaida”
o non-relapse. El conjunto de prueba (uti-
lizado para verificar la eficiencia del
algoritmo de clasificaciéon), consta de
12 muestras de la clase recaida y 7 de
la clase no recaida. El nimero de ge-
nes utilizado es de 24.481 (atributos
que analizara el algoritmo para deter-
minar la manera en la que influencian
la clasificacién),

Descomprimir el archivo BreastCancer.
zip. Dentro del archivo, podemos ver los
archivos breastCancer-test.arff, breastCan-
cer-train.arff y la carpeta BreastCancer
que contiene los archivos breastCancer_
test.data, breastCancer_train.data y breast
Cancer.names.

Desde el Weka GUI Chooser (la ventana
principal de Weka), oprimir el botén
Open file... y seleccionar el archivo breast
Cancer-train.arff. Esperar unos minutos
a que cargue. Una vez que ha termina-
do de cargar, nos muestra que tenemos
una base de 78 instancias (muestras)
y 24.482 atributos (24.481 genes y la clase
a la que pertenecen), de los que nos in-
dica el nombre en la seccién “Attribu-

”

tes”.

Aplicar Mineria de Datos a la Base
de Datos

Hacer clic en la pestaiia “Classify”,
y posteriormente en el botén “Choose”,
donde escogeremos el algoritmo Trees
-> J48. J48 es la implementacién de C4.5
de Weka, pero no del algoritmo C4.5
original, sino de una versién mejorada
del mismo llamada C4.5 revisién 8, que
a su vez es una evolucién del algorit-
mo ID3. Todos estos algoritmos nos
permiten formar arboles de decisiéon
para clasificar instancias, sin embargo
en el caso de C4.5 y J48, entre otras di-
ferencias, se pueden utilizar instancias
numéricas y no sélo nominales como
en el caso de su antecesor 1D3. Es por
esta habilidad adicional que J48 fue
seleccionado para este ejemplo, debido
a que nuestros atributos tienen valores
numéricos,

En la seccion Test options seleccionar Su-
pplied test set y presionar el boton Set...,
lo que abrird una nueva ventana don-
de presionaremos el botén Open file...
y seleccionaremos el archivo breast-
Cancer-test.arff. Posteriormente, cerrar
la ventana Test instances y volver a la
ventana Weka Explorer,

Presionar el botén Start y esperar unos
instantes a que corra el algoritmo, (ha
terminado de correr cuando el ave de
la esquina inferior derecha deja de bai-
lar y permanece quieta),

El resultado que arrojé el algoritmo lo
podemos observar en la seccién Classi-
fier output, en donde se puede apreciar
lo siguiente (Listado 2).

www.|pmagazine.org

bases de datos
Mineria de Datos

Listado 2. Salida del clasificador J48 en Weka

=== Run information

Scheme: weka.classifiers.trees.J48
-C 0.25 -M 2

Relation: changed by huiging
Instances: 78

Attributes: 24482

[list of attributes omitted]
Test mode: user supplied test set:
19 instances

=== Classifier model (full training
set) ===

J48 pruned tree

NM 013438 <= 0.148

| AF018081 <= 0.158

| NM 001157 <= -0.095: relapse
(6.0)

| NM 001157 > -0.095

| | Contig40319 RC <= -0.139:
relapse (4.0)

| | Contig40319 RC > -0.139

| | | NM_012479 <= 0.16: non-

relapse (43.0)

| | | NM 012479 > 0.16: relapse
(4.0/1.0)

| AF018081 > 0.158: relapse (9.0)
NM 013438 > 0.148: relapse (12.0)

Number of Leaves : 6

Size of the tree : 11

Time taken to build model: 9.21
seconds

=== Evaluation on test set ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 14
73.6842 %

Incorrectly Classified Instances 5
26.3158 %

Kappa statistic 0.5078

Mean absolute error 0.2632

Root mean squared error 0.513
Relative absolute error 50.9554 %
Root relative squared error 98.6602

Total Number of Instances 19

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
F-Measure Class
0.583 0 1 0.583 0.737 relapse

1 0.417 0.583 1 0.737 non-relapse

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
7 5 | a = relapse
0 7 | b = non-relapse
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Andlisis de Resultados
La seccién Run information nos indica que se
aplico el algoritmo J48 y los parametros con los
que se aplicé: sin particiones binarias, con un
factor de confianza de 0.25, un ndmero minimo
de objetos de 2, 3 dobleces para la validacién
cruzada, con podado (recortado del arbol), etc.
La seccién Classifier model (full training set)
nos muestra primero que nada, el arbol que
se construyd, el nimero de hojas y el tamafio
del mismo (6 y 11 respectivamente, para este
ejemplo) y el tiempo que se tard6 en construir
el modelo (9.21 segundos). El arbol resultante
se interpreta de la siguiente forma: el gen NM_
013438 es laraiz del 4rbol (es el mas importante
para determinar la clase a la que pertenece una
muestra), si su valor es mayor que 0.148, el pa-
ciente sufrird una recaida, si es menor o igual
aese valor, se tomara en cuenta el valor del gen
AF018081: si es mayor que 0.158, el paciente
sufrira una recaida, si es menor a ese valor, se
tomara en cuenta el valor del gen NM_001157:
si es menor o igual a -0.095, el paciente sufrird
una recaida, mientras que si es mayor a ese va-
lor, deberé tomarse en cuenta el valor del gen
Contig40319_RC: si es menor o igual a -0.139,
el paciente sufrird una recaida, mientras que si
es mayor a ese valor, deberd tomarse en cuen-
ta el valor del gen NM_012479: si es mayor
a 0.16, el paciente sufrira una recaida, mientras
que si es menor o igual a ese valor, el paciente
no sufrird de una recaida. El niimero entre

paréntesis que se encuentra al lado de la clase,
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indica el niimero de instancias que cayeron en
esa hoja y, en su caso, estd seguido de una “/”
y del ndmero de esas instancias que fueron
mal clasificadas como pertenecientes a esa ho-
ja, de modo que (4.0/1.0) se interpreta como:
cayeron 4 instancias en esta hoja, de las cuales
1 estd incorrectamente clasificada. La sumato-
ria del primer niimero entre paréntesis de todo
el arbol nos da el total de instancias utilizadas
para el entrenamiento (78 en este caso).

La seccién Summary nos presenta el nu-
mero de instancias del conjunto de prueba co-
rrectamente clasificadas y su porcentaje (14
y 73.68% respectivamente), el nimero de ins-
tancias del conjunto de prueba incorrectamen-
te clasificadas y su porcentaje (5y 26.31% res-
pectivamente), estadisticas sobre los errores
obtenidos (media del error absoluto, la raiz del
error cuadratico medio, etc.) y el namero total
de instancias de prueba.

La seccién Detailed Accuracy By Class nos
presenta estadisticas sobre los resultados en
el conjunto de prueba para cada clase: la tasa
de verdaderos positivos ((verdaderos positi-
vos / (verdaderos positivos + falsos negati-
vos)) x100), la tasa de falsos positivos ((falsos
positivos / (falsos positivos + verdaderos
negativos)) x 100), la precisién ((verdaderos
positivos / (verdaderos positivos + falsos
positivos)) x100), el recall (es lo mismo que la
tasa de verdaderos positivos) y el F-Measure
((2 x recall x precision)/ (recall + precision)).

La seccién Confusion Matrix nos presenta
la matriz de confusién de las clases, que se in-
terpreta de la siguiente forma: la clase a repre-
senta la recaida, mientras que la clase b repre-
senta la no recaida; la clase correcta es la fila,
mientras que la clase predecida es la columna;
7 instancias de la clase a fueron correctamente

clasificadas como de la clase a, mientras que 5
instancias de la clase a fueron incorrectamente
clasificadas como de la clase b; ninguna instan-
cia de la clase b fue incorrectamente clasificada
como de la clase a, mientras que 7 instancias
de la clase b fueron correctamente clasificadas
como de la clase b. Desde el punto de vista de
la clase a, la celda (a(y),a(x)) = 7 representa
a los verdaderos positivos, la celda (a(y),b(x))
= 5 representa a los falsos negativos, la celda
(b(y),a(x)) = 0 representa a los falsos positivos,
y la celda (b(y),b(x)) = 7 representa a los ver-
daderos negativos. Desde el punto de vista
de la clase b, la celda (a(y),a(x)) = 7 representa
a los verdaderos negativos, la celda (a(y),b(x))
= 5 representa a los falsos positivos, la celda
(b(y),a(x)) = 0 representa a los falsos negativos,
y la celda (b(y),b(x)) = 7 representa a los verda-
deros positivos.

Lo mas importante que se abstrae de
estos resultados es que a los pacientes que no
recayeron, se les predijo en todos los casos
(100% de ellos). En el caso de los pacientes que
recayeron, se les predijo a un 58% de ellos que
recaerian, mientras que al 42% restante se les
predijo que no recaerian pero recayeron. Este
es un ejemplo del tipo de informacién que se
puede obtener a través de la Mineria de Datos,
descubriendo informacién que se encuentra
escondida en grandes bases de datos (que no es
visible a simple vista). Los resultados pueden
complementarse utilizando otros algoritmos
de Mineria de Datos, para enriquecer el re-
sultado obtenido. Por ejemplo, para nuestro
caso de prediccién de la evolucion del cancer,
podriamos utilizar el algoritmo Naive-Bayes
para conocer el porcentaje de pertenencia
a cada clase de una instancia, ayudandonos
a conocer qué tan certero es el diagnstico. &
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