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RESUMEN FOJE . |R|E
El andlisis de la gran cantidad de datos generados dia a dia en las actividades ]

productivas y que se almacenan en grandes bases de datos electronicas resulta Bleventqf

cada vez mds complicado. La mineria de datos es un drea de la Inteligencia ~—

Artificial que se ha desarrollado para facilitar el andlisis de estos registros y se
define como la busqueda automdtica o semiautomdtica de patrones no triviales
en bases de datos. En este articulo se hace una breve introduccion a sus técnicas
y aplicaciones a problemas reales y se muestra en detalle el funcionamiento de
uno de estos algoritmos, conocido como el método Naive Bayes. Se demuestra
su utilidad prdactica a través de un caso de estudio relacionado al diagnostico
de uso de lentes de contacto.
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ABSTRACT

Day after day, the analysis of the huge amount of generated data by
productive activities and stored in electronic databases becomes more
complicated. Data mining is an emerging field of Artificial Intelligence which
purpose is to facilitate the analyses of such data repositories, and it is defined
as the automated or semi-automated search of non-trivial patterns in databases.
This paper briefly introduces its main techniques and makes an overview of data
mining applications to real-life problems. To illustrate the practical value of
data mining, a detailed explanation of one of its methods, known as the Naive
Bayes classifier, is given. The argument is enhanced through the presentation
of a case study related to contact lens diagnosis.
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INTRODUCCION

Hoy en dia existe tal cantidad de datos generados en todas las actividades
productivas almacenados en medios electronicos, que su analisis manual resulta
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imposible. Es muy facil que informacion relevante
quede escondida entre montafias de datos, cuando
la velocidad con la que se mueve la sociedad hoy
en dia requiere que esta informacion sea extraida de
forma rapida, sin descuidar su confiabilidad.

Recientemente se han desarrollado diferentes
algoritmos con el fin de cubrir esta necesidad
de informacion, los cuales forman parte de la
denominada mineria de datos. La mineria de datos
es una etapa del proceso de descubrimiento en
bases de datos que utiliza diversas herramientas
de analisis para descubrir patrones y relaciones
entre los datos que puedan ser usados para realizar
predicciones validas.! El fin de la mineria de datos
es encontrar, de una forma u otra, patrones utiles y
significativos para quien gener6 los datos originales.
Los patrones encontrados pueden ser utilizados
para diversos fines, como por ejemplo comprender
mejor una situacién, hacer predicciones ante
casos nuevos, servir como una herramienta para
la toma de decisiones o simplemente para adquirir
conocimiento. No hay que perder de vista que la
mineria de datos es solamente un instrumento que
se aplica a datos ya existentes y que por ello no
genera informacion por si sola.

La mineria de datos ha encontrado numerosas
aplicaciones entre las cuales se pueden mencionar:

e Banca. Diversas instituciones bancarias han
usado modelos basados en la mineria de datos
para evaluar y aprobar créditos.?

e Prondsticos del clima. Se han analizado registros
historicos de fendmenos atmosféricos para
pronosticar eventos climaticos. Por ejemplo,
Liong y Sivapragasam® utilizaron la mineria de
datos para pronosticar inundaciones en la region
de Dhaka, Bangladesh, logrando muy buenos
resultados.

e Medicina. No todos los medicamentos surten
el mismo efecto ni actGan con la misma
intensidad en todos los pacientes; algunas
personas pueden presentar ciertas reacciones
negativas a determinado tipo de medicamento
o grupo de medicamentos. La investigacion de
reportes acerca de estas reacciones adversas
a medicamentos ha sido estudiada usando la
mineria de datos.*
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e Bibliotecas. El interés en el analisis del
comportamiento de los usuarios de bibliotecas
se ha incrementado rapidamente a partir del
desarrollo de las bibliotecas digitales e Internet.
En este contexto, se reporta en’ que se analizaron
las consultas realizadas a bibliotecas digitales y
el registro de estas consultas fue almacenado.
Posteriormente y a partir de este registro se
construyeron comunidades de usuarios con
intereses similares utilizando la mineria de
datos, con el fin de que estas comunidades
puedan mejorar su acceso a la informacion.

o Seguridad Nacional (EUA). El gobierno de los
EU maneja un proyecto llamado “conciencia
total de la informacion”, o TIA por sus siglas
en inglés (Total Information Awareness) en
conjunto con la Agencia de Proyectos de
Investigacion de Defensa Avanzados, DARPA
(Defense Advanced Research Projects Agency).
Este proyecto busca recolectar informacion de
transacciones financieras individuales, registro
de viajes, registros médicos y otras actividades
con el fin de prevenir el terrorismo. La mineria de
datos es utilizada para analizar esta informacion
desde el afio 2003.6

La gran cantidad de aplicaciones que ha
encontrado la mineria de datos ha requerido el
rapido desarrollo de una variedad de técnicas
de andlisis. A continuaciéon se mencionan las
principales de estas técnicas junto con algunos
algoritmos representativos.
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e Agrupamiento. El proposito de estas técnicas es
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agrupar un conjunto de elementos relacionando
aquellos que sean semejantes y al mismo tiempo
que sean suficientemente diferentes de otros
grupos de elementos formados. A este tipo de
algoritmo se le conoce como no dirigido, pues
no se conoce con antelacion el grupo especifico
al que pertenece una instancia, sino que de
acuerdo a los datos, los grupos se van formando,
seguin sus semejanzas y diferencias. Dentro de
las aplicaciones del agrupamiento se encuentran:
reduccion de datos, generacion de hipotesis,
prueba de hipdtesis, y prediccion basada en
grupos.” Como ejemplo de esta técnica, Strehl y
Ghosh?® aplicaron un algoritmo de agrupamiento
para disminuir la dimension de una base de datos
a matrices de 2 dimensiones, lo cual es de gran
ayuda al momento de visualizar los resultados.

Analisis de series de tiempo. El prondstico
de series de tiempo pronostica valores atin no
conocidos, utilizando resultados conocidos
para guiar sus predicciones. Como ejemplo, el
analisis de series de tiempo fue utilizado, junto
con otros algoritmos, para identificar fenomenos
atmosféricos que pudieran surgir sobre las
islas de Japon como tifones y frentes frios, en
imagenes de satélites.’

Asociacion. El objetivo de la asociacion es
encontrar aquellos articulos (sucesos) que
tienden a aparecer juntos en algin evento dado.
El campo donde mas se ha desarrollado este tipo
de algoritmo es el de los supermercados. Este
problema, mejor conocido como el problema del
analisis del carrito de supermercado, consiste en
encontraraquellosarticulos quelos consumidores
adquieren juntos, con el fin de disefiar mejores
estrategias de venta. Por ejemplo, una estrategia
de venta puede consistir en ubicar los productos
asociados en estantes cercanos para facilitar a los
consumidores suadquisicion.'’ Las transacciones
en el supermercado proporcionan los datos
y debido a la enorme cantidad que se genera
diariamente es necesaria la automatizacion del
analisis mediante la mineria de datos.

Prediccion. Existen dos tipos de algoritmos
utilizados para realizar predicciones:

* Regresion. El objetivo de este tipo de analisis
es determinar, de acuerdo a un resultado dado,
el valor de los parametros que produjeron ese
resultado. Por ejemplo, se ha reportado el
uso de métodos de regresion para asegurar la
calidad de los sistemas de computo mediante el
analisis de los errores de ejecucion.!

* Clasificacion. La clasificacion trata de encontrar
las caracteristicas que identifican a un grupo
para ser clasificado dentro de cierta clase. Este
conocimiento puede ser utilizado para entender
el comportamiento del sistema que genero los
datos y de esta forma predecir la clase a que
pertenecerda una nueva instancia. Entre los
algoritmos de clasificacion se encuentran:

& Andlisis discriminante. La forma en la que
opera este algoritmo, es determinando la
localizacion 6ptima de una linea que actua
como frontera entre los diferentes casos.
El algoritmo trata de ubicar la linea de tal
manera que el margen de separacién entre
casos de diferente clase sea maximo. Este
método tiene la ventaja de ser muy facil de
visualizar, sin embargo no siempre se puede
hacer este tipo de discriminaciones. Por
ejemplo, R. Kholi et al'? reporta que se utilizo
un analisis discriminante para presentar
evidencia estadistica de caracteristicas que
discriminan entre estudios de rentabilidad
de tecnologia de informacion que presentan
efectos positivos y los que no los presentan.

& k-vecinos mds cercanos. Conociendo ciertos
individuos similares, el algoritmo forma un
grupo de k individuos, de acuerdo a sus
caracteristicas. Cuando aparece un nuevo
individuo, éste se puede clasificar en cierto
grupo de acuerdo a su semejanza con los
k individuos pertenecientes a ese grupo.
Por ejemplo, en la referencia® se reporta
que la produccion de madera de piceas
en Noruega requiere una evaluacion muy
precisa de la calidad interna de la madera
de los arboles. La calidad interna se predijo
de acuerdo a ciertas variables externas que
son facilmente medibles o que se pueden
conocer sin necesidad de cortar el arbol,
como por ejemplo su edad, didmetro medio,
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area en la base, altura y volumen. La relacién
de estas variables externas con las variables
que reflejan la calidad de la madera como
la densidad, cantidad de nucleo y cantidad
de nudos que presenta cada arbol fue
determinada por los investigadores gracias a
la experiencia de los aserraderos a lo largo
de los afios. El método de k-vecinos mas
cercanos fue utilizado para predecir la calidad
de estos arboles utilizando una amplia base
de datos que fue obtenida en una extensa
investigacion llevada a cabo por el Instituto
Finlandés de Investigacion de Bosques.

¢ Redes neuronales. Este tipo de algoritmos
intenta emular el funcionamiento de los
cerebros de los seres vivos mediante capas de
“neuronas”, que son funciones matematicas
con un comportamiento determinado. Existe
una capa de entrada seguida de una o varias
capas intermedias, para finalizar en una capa
de salida. Por ejemplo, en'* se reporta que,
en busqueda de la disminucién de gases
producidos por los automéviles, se utilizd
una red neuronal para ajustar los parametros
de operacién en un tipo de motor.

¢ Arboles de decision. Estos algoritmos
“aprenden” reglas a partir de datos, tratando
de obtener la descripcion mas sintética (i.e.,
de menor tamafio) que represente de forma
mas cercana los datos originales. Cuando
se presenta un nuevo caso, simplemente se
siguen las reglas extraidas por el algoritmo.
Por ejemplo, en el tratamiento de cancer, se
ha reportado el uso de los arboles de decision
para mostrar los resultados posibles a partir
de los sintomas e historias clinicas de los
pacientes. '

¢ Vectores soporte. Estos algoritmos estan
relacionados con los de analisis discriminante.
Se han utilizado técnicas de vectores soporte
para el prondstico de inundaciones.'

¢ Naive Bayes. Es un método basado en la
teoria de la probabilidad, usa frecuencias para
calcular probabilidades condicionales para
calcular predicciones sobre nuevos casos.
Naive Bayes es una técnica tanto predictiva
como descriptiva. A pesar de ser simple, ha
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sido desarrollada con éxito, produciendo
buenos resultados en sus aplicaciones.
Este método sera descrito en detalle en la
siguiente seccion y posteriormente utilizado
para nuestro caso de estudio.

F, F, F,, F,
/ _\

El evento E

R R E—

E =EF, UEF,U...UEF, | UEF,

Fig. 1. El evento E sucede junto con alguno de los
eventos mutuamente excluyentes F,

EL CLASIFICADOR NAIVE BAYES

Sean E y F eventos. Podemos expresar a E
como

E=EFUEF* (1)

es decir, para que ocurra un evento £, deben
suceder £y F, o bien debe suceder £y no suceder F.

Thomas Bayes
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Debido a que EF y EF° son mutuamente
excluyentes, tenemos que

P(E)= P(EF)+ P(EF*)

= P F)P(F)+ P(ElF< )P(F*)
=P F)P(F)+ P(EF )0- P(F) @

La ecuacién (2) establece que la probabilidad
del evento E es una ponderacion de la probabilidad
condicional de £ dado que F ha ocurrido y la
probabilidad condicional del evento £ dado que
F no ha ocurrido. Cada probabilidad condicional
proporciona tanta ponderacion como el evento
condicionado tiende a ocurrir.

La ecuacion (2) puede generalizarse de la
siguiente manera: supongamos que los eventos
F, F,..F son mutuamente excluyentes tal que

U, m=s » donde S'es el espacio muestral. En otras
paléi)ras, exactamente uno de los eventos ocurrird
(figura 1).

Podemos escribir lo anterior como
n

E=JE
=1

De la definicion de probabilidad condicional
tenemos que

P(EF,)=PEF,)PF,) 3)

Ademas, usando el hecho de que los eventos
EF, i = 1, .., n son mutuamente excluyentes,
obtenemos que

P(E)=Y P(EF,)

=Y PEF)PE)
= (4)

Asi, la ecuacidn (4) muestra como, para eventos
dados F'| F,...F, delos cuales uno y solamente uno
puede ocurrir, se puede calcular P(E) condicionando
a que ocurra F,. Esto es, se establece que P(E) es
igual al promedio de las ponderaciones de B (‘E ‘ £ )
y cada término es ponderado por la probabilidad del
evento en el cual es condicionado.

Supdéngase ahora que £ ha ocurrido y que se
quiere determinar la probabilidad de que el evento
thaya ocurrido. Por la ecuacién (4) tenemos que
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e )"0

P(E)

_ PeFr)rF,)
2;1’ (E.E )P(F} ) (5)

La ecuacion (5) es conocida como la férmula
de Bayes.'” Asi, podemos considerar a £ como
evidencia de F,y calcular la probabilidad de que
F;, ocurra dada la evidencia, (%] ) . Supdngase
ahora que se tiene evidencia de multiples fuentes.
De la ecuacion (3):

P(E\E,..E,|F,)P(F;)
P(E\E,..E,)

PF|EE,..E, )=
(6)
lo que dificulta el célculo, pues el término

P(E\E,...E, [F i) no es sencillo de obtener. Para

resolver el problema, se supone que los £, son

independientes dado F, lo que nos permite

escribir:

P(E||F)P(E,|F))..P(E,|F)P(F,)

P(E,E,..E,) (7)

la cual es la ecuacién que se utilizard para la

obtencidn de resultados.

PF|EE,. E,)=

La suposicion que da origen al adjetivo Naive
(ingenuo) es la independencia entre las variables,
lo cual no es siempre cierto. Sin embargo, el
método ha sido exitoso en su aplicacion debido a
que la informacién relevante esta contenida en las
magnitudes relativas entre las cantidades y no tanto
en los valores de las probabilidades en si.
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PRESENTACION DEL PROBLEMA

Un campo de aplicacion muy fértil para la
mineria de datos ha sido tradicionalmente el
de la salud. En esta seccion presentaremos una
problematica que se encuentra dentro del area de
la oftalmologia. Entre los padecimientos de los
ojos que puede sufrir un individuo dentro de una
poblacidén, se encuentra la deficiencia visual, esto
es, padecer hipermetropia, miopia, o astigmatismo,
entre otras enfermedades. Una forma de manejar
estas deficiencias es mediante el uso de lentes de
contacto, de los cuales existen dos tipos de acabado:
los lentes suaves y los lentes duros. Por otro lado,
existen individuos con deficiencias visuales cuyo
organismo no es capaz de aceptar el uso de ningun
tipo de lente. Esto significa que aun sufriendo
algiin padecimiento, es posible ser diagnosticado
como un paciente no apto para el uso de lentes de
contacto. Para el diagnostico de lentes de contacto
se toman como base atributos relevantes como la
edad, padecimiento, astigmatismo y lagrimeo. De
acuerdo con estos datos se puede predecir el uso o
no de lentes y de qué tipo.

ParademostrarlaaplicaciondelclasificadorNaive
Bayes se utilizara una base de datos que contiene
24 entradas que representan las caracteristicas de
los pacientes (las instancias) y que se muestra en la
tabla I. A cada instancia corresponde el diagnostico
de no usar lentes de contacto o de usar lentes
duros o suaves. Este diagndstico es la clase que se
quiere predecir a partir de los valores de los demas
atributos (las caracteristicas de los pacientes), que
son edad, padecimiento, si se sufre astigmatismo y
lagrimeo. Estos atributos se muestran en ese orden
en la tabla I.

Los valores que puede tomar cada atributo
se explican a continuacion. Para la edad existen
3 posibles valores: joven, pre-presbidpico y
presbidpico; como padecimiento se tomaran: miope
o hipermétrope. El astigmatismo puede presentarse
0 no, por lo tanto este atributo tomara el valor de si o
no; y el lagrimeo se presentara normal o reducido.

Se presenta a continuacion la tabla de instancias
para el problema abordado. Se muestran las
caracteristicas de los pacientes y en la ultima
columna el resultado obtenido por el clasificador, el

Tabla |. Base de datos a analizar

Edad Padecimiento Astigmatismo Lagrimeo T:::t:e
1 joven hipermétrope si reducido ninguno
2 joven hipermétrope si normal duro
3 joven hipermétrope no reducido ninguno
4 joven hipermétrope no normal suave
5 joven miope si reducido ninguno
6 joven miope si normal duro
7 joven miope no reducido ninguno
8 joven miope no normal suave
9 pre-presbidpico hipermétrope si reducido ninguno
10 pre-presbidpico hipermétrope si normal ninguno
11 pre-presbiopico hipermétrope no reducido ninguno
12 pre-presbiopico hipermétrope no normal suave
13 pre-presbiodpico miope si reducido ninguno
14  pre-presbiodpico miope si normal duro
15 pre-presbidpico miope no reducido ninguno
16 pre-presbidpico miope no normal suave
17 presbidpico hipermétrope si reducido ninguno
18 presbiépico hipermétrope si normal ninguno
19 presbiopico hipermétrope no reducido  ninguno
20 presbidpico hipermétrope no normal suave
21 presbidpico miope si reducido ninguno
22 presbidpico miope si normal duro
23 presbidpico miope no reducido ninguno
| 24 presbidpico miope no normal ninguno
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Tabla Il. Tabla de conteos

Edad Padecimiento Astigmatismo
ninguno_suave __duro ninguno _suave _ duro ninguno _suave __duro
joven 4 2 2 hipermétrope 8 3 1 Si 8 0 4
pre-presbidpico 5 2 1 miope 7 2 3 no 7 5 0
presbiopico 6 1 1 Total 24 Total 24
Total 24
Lagrimeo Tipo de lente
ninguno suave  duro ninguno_suave _duro
normal 4 5 4 15 5 4
reducido 11 0 0
Total 24

cual se describe mas adelante.

Por ejemplo, la instancia 7 muestra que a un
individuo joven que padece de miopia, no sufre
astigmatismo y presenta lagrimeo reducido, se le
diagnostica como no apto para uso de lentes de
contacto.

Organizar los datos de manera practica agiliza
mucho el andlisis. En este caso se manipularon
los datos en Excel, en el cual se programaron
las formulas presentadas en la seccién anterior
para obtener los resultados que se muestran mas
adelante.

La forma de organizar los datos es a través de un
conteo en las instancias, realizado de la siguiente
forma: para cada atributo, se cuenta el numero de
veces que aparece determinado valor junto con una
clase en particular. Ponemos como ejemplo el caso
de la edad. Se cuenta el numero de veces que se
presenta cada valor del atributo con cada valor de
la clase. Asi, joven y lente suave aparecen juntos
un total de 2 veces, joven y lente duro un total de
2, joven y no apto para lente un total de 4, para un
total de 8 veces que se presenta el atributo de joven.
El total de conteos para cada clase por atributo se
presenta en la tabla II.

Antes de determinar las probabilidades
condicionales de los casos posibles, consideremos
los siguientes ejemplos:

1. Setiene un total de 4 pacientes jovenes a quienes
se les diagnostic6 como no aptos para el uso de
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lentes, segun la informacion recabada en la tabla
II. El total de los pacientes diagnosticados de
esta misma forma es 15 (esto es, 4 jovenes mas
5 pre-presbidpicos mas 6 presbidpicos, como
puede apreciarse en el recuadro “Edad” de la
misma tabla). Asi, asignariamos la probabilidad
de 4/15 a no usar lentes siendo joven. Hasta este
punto no se ha encontrado ningin problema.

2. Ahora consideremos el caso de padecer
astigmatismo y usar lentes suaves. La
probabilidad asignada entonces es de 0/5, 1o cual
eliminaria la posibilidad de que se presente este
caso si utilizaramos el mismo procedimiento que
en el ejemplo anterior, pero en circunstancias
reales no se puede asegurar a priori que nunca
se presentara al consultorio una persona asi. Este
problema surge al asignar probabilidades como
se describid en el ejemplo anterior.

Para eliminar el problema referido en el
ejemplo 2, se utilizé el estimador de Laplace, el
cual considera que cada valor del atributo v, es
equiprobable respecto a todos los posibles valores
de ese atributo y que existe una constante | tal que

M= (M es el numero posible de distintos valores
que puede tomar dicho atributo). Considerando
esto, la probabilidad para cada combinacion esta
dada por

_ (casos  favorables + |up,)

Plc.
Le) totales + 1)

vl

(casos C®
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Tabla Ill. Tabla de probabilidades

pre-presbidpico  1/3 3/8 217 miope

Edad Padecimiento Astigmatismo
ninguno suave __ duro ninguno _suave __ duro ninguno suave __ duro
joven 5/18 3/8 3/7 hipermétrope  9/17 4/7 1/3 si 9/17 1/7 5/6

8/17 3/7 2/3 no 8/17  6/7 1/6

presbiopico 7/18 1/4 2/7

Lagrimeo
ninguno suave  duro
normal 5117 6/7 5/6

reducido 12/17 1/7 1/6

Tipo de lente

ninguno suave

duro

5/8 5/24  1/6

i € {Atributos }

je {Clases }

donde p, es la probabilidad de v, para todos los
valores de ¢,y v..

Recalculando la probabilidad de los ejemplos
anteriores, tenemos:

1. El parametro |V , los posibles valores del
atributo “Edad”, es 3. Se considera a priori que
los tres valores de este atributo son igualmente
probables, de forma que la probabilidad de “ser
joven” es 1/3. La probabilidad condicional de no
usar lentes siendo joven utilizando el estimador
de Laplace (ecuacion 8) es (4 +3*1/3) /(15 +3)
=5/18.

2. Al reevaluar la probabilidad de padecer
astigmatismo y usar lentes suaves mediante el
estimador de Laplace, tenemos que el niimero de
casos favorables = 0; W = 2, {si, no}; pi= 1/2, por
ser equiprobable; mientras que los casos totales son
5, asi obtenemos la probabilidad de 1/7.

Aplicando el estimador para cada una de las
combinaciones, se eliminan todos los ceros que
se presentan y obtenemos los resultados que se
muestran en la tabla III.

Se puede ver que cada combinacién de atributos
tiene una probabilidad asignada diferente de 0,
lo cual permite continuar con el analisis usando
la ecuacion (7). Los resultados se muestran en la
ultima columna de la tabla I, dentro de la columna
de porcentajes (Pct.).

Aunque latabla I ya contiene todas las posibles
combinaciones de atributos (excluyendo la clase)
y el diagndstico podria leerse directamente
de ella, se supondra para ilustrar la aplicacion
practica del método que se presenta un nuevo
paciente con las caracteristicas que se muestran
en la tabla IV.

Parapronosticareltipodelenterecomendadopara
un paciente con estas caracteristicas, se multiplican
las probabilidades de ser joven y usar lente suave
(3/8), ser hipermétrope y usar lente suave (4/7),
no padecer astigmatismo y usar lente suave (6/7),
tener lagrimeo normal y usar lente suave (6/7), y la
probabilidad a priori de utilizar lente suave (5/24).
Esto da como resultado (2/61). Se realiza el mismo
calculo respecto a los diagndsticos “no apto” y
“lente duro”, usando los mismos atributos (joven,
hipermétrope, no padecer astigmatismo y lagrimeo
normal). Una vez que se tienen los 3 resultados

Tabla IV. Paciente nuevo.

joven

hipermétrope
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(5/393,2/61y 2/605) se normalizan dividiendo cada
resultado entre las suma de los tres. Para el caso
de lente suave, [(2/61) / (5/393 + 2/61 + 2/605)]
da como resultado 67.17%. Este resultado muestra
que la probabilidad de ser diagnosticado con lentes
de contacto suaves siendo joven, hipermétrope, no
padecer astigmatismo y presentar lagrimeo normal
es de 67.17%, segtin la informacion contenida en la
base de datos original.

Los resultados finales obtenidos mediante el
clasificador Naive Bayes mostrados en la tabla I,
ultima columna, son mayores que 33.33% (43.21%
en el peor de los casos). Esto significa que el tipo de
lente asignado tiene preferencia respecto a los otros
2 tipos de lentes no asignados. Por ejemplo, para
un paciente con las caracteristicas de la instancia
7, se favorece la decision de no prescribir lentes de
contacto, respecto a prescribir lentes duros o suaves.
Esto tiene sentido, pues las clases (esto es, el tipo
de lente de contacto) de las instancias ya presentes
en la base de datos original tienden a prevalecer
sobre instancias nuevas. En otras palabras, el
método tiende a favorecer instancias semejantes a
las que ya existen. Sin embargo, la utilidad real del
método estd en que permite asignar probabilidades
cuando aparecen instancias totalmente nuevas o
desconocidas a partir de la informacidn existente.

COMENTARIOS FINALES

En este articulo se presentod un panorama de las
técnicas y aplicaciones de la mineria de datos y se
mostro en detalle el funcionamiento de una de sus
técnicas: el clasificador Naive Bayes, a través de un
caso de estudio de diagndstico de lentes de contacto.
Con este método se obtuvieron las probabilidades de
diagndstico para cada tipo de lente, dependiendo de
la combinacion de los atributos de cada instancia. El
método Naive Bayes tiene varias ventajas, como el
hacer predicciones a partir de datos parciales y el ser
rapido. Entre sus principales desventajas esta el no ser
apto para el manejo de variables aleatorias continuas.

El caso de estudio presentado solo toma en
cuenta para la clasificacion 4 atributos, mostrando
un desempefio satisfactorio. En problemas reales el
numero de atributos a considerar puede ser mayor,
sin implicar esto la degradacion en el desempefio
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del clasificador Naive Bayes.

La mineria de datos tiene multiples aplicaciones,
varias de las cuales se mencionaron en el desarrollo
de este articulo. El campo de aplicacion de la mineria
de datos es muy extenso y el buen uso de las técnicas
ya existentes puede llevar a un ahorro sustancial de
recursos para la obtencidn de conocimiento a partir
de bases de datos.
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