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Capitulo |

INTRODUCCION

Este capitulo comenzara con una introduccion que justifica la realizacién del
proyecto y explicara su importancia. A continuacion, se describiran los objetivos
especificos del proyecto y se presentara un resumen de toda la memoria. Finalmente,
se incluira la planificacion temporal del proyecto y una estimacion de sus costes, con
el fin de proporcionar una vision completa del proyecto y sentar las bases para su

desarrollo y éxito.
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1.1. Introduccion

En la actualidad, la disciplina de la informatica de la Ciencia de Datos (Data
Science) esta en pleno auge, puesto que la cantidad de informacidén recogida
digitalmente estd en continuo crecimiento y, gracias a las técnicas de Ciencia de
Datos, se puede extraer conocimiento relevante de dicha informacién para la toma de

decisiones (Hernandez Orallo et al., 2010).
La utilizacion de la Ciencia de Datos conlleva varias fases (Fayyad et al., 1996):

1. Recopilacion de los datos. En esta fase se agrupa toda la informacion de
diferentes fuentes de la que se quiera obtener conocimiento.

2. Seleccion, limpieza y transformacion. En esta fase los datos recogidos en
el anterior paso pasan por un proceso de filtrado donde se seleccionan
las variables que se quieren estudiar, se eliminan datos incompletos o
erroneos y se transforman de manera que la técnica de Ciencia de Datos
pueda tratar esta informacion.

3. Mineria de datos. En esta fase se decide qué algoritmo se va a aplicar
sobre el conjunto de datos en funcion de la técnica que se quiera aplicar
(aprendizaje supervisado o no supervisado, descriptivo o predictivo...) y
la forma en la que se quiere obtener los resultados (conjunto de reglas,
arboles de decision, etc).

4. Evaluacion. Los resultados obtenidos en la anterior fase son evaluados
por expertos para conocer la calidad del modelo resultante y si es
necesario repetir el experimento modificando ciertos parametros para
mejorarlo u observar otros aspectos.

5. Difusion y uso. Una vez se han obtenido los modelos deseados y el
conocimiento implicito en la informaciéon recopilada, es necesario
presentar esta informacion de manera amigable y facil de entender para

el usuario.

12
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Figura 1. Fases de la Ciencia de Datos. Fuente: Elaboracion propia

Los cientificos de datos se han ido especializando en cada una de las etapas
descritas anteriormente para que la Ciencia de Datos esté lo mas optimizada posible
y se encuentren los mejores resultados posibles. Pero, existe una carencia en la quinta
fase debido a que no se ha invertido igual de trabajo y tiempo en realizar interfaces
que sean usables y amigables para que cualquier tipo de usuario sea capaz de

interpretar los resultados sin necesidad de que sea o no un experto en la materia.

En definitiva, este trabajo intentara cubrir esa carencia que existe en la disciplina
de las Ciencia de Datos, elaborando una interfaz grafica (GUI) usable que permita a
cualquier usuario consultar los resultados obtenidos de las ejecuciones de manera

grafica y tabular.

1.2. Resumen

A continuacién, se indicara un breve resumen de lo que se encuentra recogido

en esta memoria.

En el capitulo 2 se exponen algunos aspectos extraidos de la investigacion
realizada sobre la disciplina de la informatica Ciencia de Datos y los algoritmos de
descubrimiento de reglas descriptivas con aprendizaje supervisado (SDRD), asi como
la investigacion de diferentes frameworks de elaboracion de interfaces graficas y las
tecnologias finalmente escogidas. En el capitulo 3 quedan recogidos todos los
aspectos relacionados con la ingeniera del software del proyecto. En el capitulo 4 se
describe cdmo se ha realizado la implementaciéon de los elementos principales de la
aplicacion, detallando los problemas surgidos durante la misma y como se han
solventado. En el capitulo 5 se han descrito un par de casos de prueba de los

innumerables que se han realizado para comprobar el funcionamiento y la calidad de

13
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la aplicacion. En el capitulo 6 se indican las conclusiones extraidas de la elaboracion
de este proyecto y algunas ideas de mejora para el futuro. Finalmente, se han incluido
dos anexos que le indican al usuario como se realiza la instalacion y puesta en marcha

de la aplicacion, y como se utiliza.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar una aplicacion que permita
al usuario visualizar y analizar de manera eficiente la informacion relativa a las reglas
descriptivas supervisadas obtenidas de los algoritmos SDRD sin que sea necesario
modificar la implementacién de éstos para adecuarse a la aplicacion. La aplicacion se
enfocara en brindar informacién grafica y tabular de manera clara y concisa para
facilitar la comprension y la identificacion de patrones y tendencias en los datos.
Ademas de la visualizacion de la informacion de las reglas, la aplicacion también
permitira al usuario acceder a la informacion del conjunto de datos de manera sencilla,
asi como exportar la informacién que esta visualizando en la aplicacion. La posibilidad
de exportar la informacion es esencial para permitir el analisis posterior y la integracion

con otras herramientas y sistemas.
La aplicacion debe incluir:

e Visualizacion de los resultados obtenidos de los algoritmos de
descubrimiento de reglas descriptivas con aprendizaje supervisado
SDRD.

e Que sea usable, amigable y facil de usar para usuarios expertos y no
expertos.

¢ Que sea modular, y que, de manera sencilla, permita a los expertos la
inclusion de nuevos algoritmos en la aplicacion.

e Que sea capaz de procesar los resultados de todos los algoritmos
implementados en ella para mostrar al usuario final los resultados

graficamente de forma intuitiva.
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Para llevar a cabo esta interfaz sera necesario:
e Realizar una revision del estado del arte dentro del descubrimiento de
reglas descriptivas con aprendizaje supervisado.
e Evaluar la calidad de algoritmos en entornos complejos como Data
Streaming y Big Data, mediante el analisis de los ficheros de cualquier

conjunto de reglas y su lote de datos de datos asociado.

1.4. Planificacion y costes

Tras haber presentado la motivacién detras de este proyecto y los objetivos
principales que se deben alcanzar, es importante establecer una planificacion clara
del mismo. Esta planificacion incluye la subdivision en tareas y los costes asociados

a su desarrollo.

La subdivisién en tareas permitird una gestién eficiente del proyecto, ya que
permite establecer plazos y responsabilidades especificas para cada una de ellas.
Ademas, permite controlar el progreso del proyecto y hacer ajustes en caso de que

sea necesario.

1.4.1. Temporal

En la Figura 2 se muestra la distribucion de tareas especificas para este proyecto
junto con el tiempo estimado que se necesitaria para completarlas. Cada celda en la
tabla de la figura representa una semana, y el tiempo estimado se indica en dias. Es
importante destacar que el reparto de tareas se ha realizado considerando una
jornada laboral de 25 horas semanales con una tarifa horaria de 13,85€ («talent.com»,
2023).
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Figura 2. Diagrama de Gantt. Planificacion temporal. Elaboracién propia
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1.4.2. Estimacion de costes
A continuacion, se presenta una tabla que detalla la duracion y el costo estimado

para cada una de las tareas del proyecto, de acuerdo con las condiciones previamente

mencionadas y representadas en el diagrama de Gantt (Figura 2).

Tareas Duracién (dias) Coste (€)

Investigar herramientas de representacion de

. . . . 8 554
informacién en data science
Planificacion del proyecto 3 207,75
Estudio ingenieria de software 4 277
Estudio documentacion librerias de interfaces 8 554
graficas
Estudio documentacion Tkinter, Matplolib,
18 1246,5
Numpy, Python
Implementacién pantallas principales sin
v g 6 415,5
elementos graficos
Implementacion de la importacion de ficheros y
. 18 1246,5
el patrén Strategy
Implementacién de la evaluacién de las reglas 14 969,5
Inclusion de elementos graficos en la interfaz 12 831
Implementacion de la expon:tacwn d(::lla 10 692.5
informacion
Puesta a prueba de la aplicaciéon 3 207,75
Despliegue de la aplicacion 5 346,25
Documentacién de la aplicacion 16 1108

Tabla 1. Planificacion y costes del proyecto. Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo Il

ESTADO DEL ARTE

En esta seccion, se profundizara en la investigacion llevada a cabo sobre los
algoritmos de descubrimiento de reglas descriptivas con aprendizaje supervisado y su
relevancia en la Ciencia de Datos. Se abordaran los conceptos fundamentales que
sustentan esta rama de investigacion, asi como las técnicas y herramientas mas
relevantes para su aplicacion. Asi mismo, se presentara una revision detallada de las
librerias estudiadas para llevar a cabo la aplicacién y las herramientas utilizadas en la
implementacion. Se explicara cdmo se seleccionaron y evaluaron las librerias, asi

como las caracteristicas y funcionalidades mas relevantes de cada una.
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2.1. Ciencia de Datos (data science)

La Ciencia de Datos como toda disciplina informatica surgié para cubrir una
necesidad, la necesidad de extraer conocimiento a partir de los datos almacenados y

utilizarlo para la toma de decisiones (Cao, 2017).

Esta necesidad surgio y persiste debido al aumento del uso y aplicacion de las
nuevas tecnologias en cada vez mas ambitos de nuestra vida diaria, provocando a su
vez el crecimiento de datos que se registran en bases y almacenes de datos, siendo

imposible de gestionar para los humanos (Dhar, 2013).

El estudio manual y las herramientas SQL y OLPT eran las herramientas previas
a la aparicion de la Ciencia de Datos, y éstas unicamente obtenian diferentes
representaciones de los datos almacenados segun los modelos establecidos
previamente por los expertos. En cambio, la Ciencia de Datos extrae de los datos

conocimiento que permite generar modelos completamente nuevos.

El resultado de la aplicacion de la Ciencia de Datos es un conjunto de reglas,
arboles de decision, redes neuronales, grafos probabilisticos, etc; que permiten
resolver cuestiones que se plantea el usuario como ¢existe un grupo de clientes que
se comporta de manera diferenciada?, ;qué secuenciacion de tratamientos puede ser

mas efectiva para este nuevo sindrome?, etc. (Dhar, 2013).

Existen dos enfoques principales en la mineria de datos, normalmente se decide

aplicar uno u otro (Cao, 2017):

e Aprendizaje supervisado: Se basa en un conjunto de datos etiquetados,
es decir, se tienen ejemplos de entrada junto con sus correspondientes
etiquetas de salida. El objetivo es aprender una funcidon que pueda
mapear las entradas a las salidas correctas. El algoritmo recibe
retroalimentacion (feedback) durante el proceso de entrenamiento para
ajustar sus parametros y mejorar la precision de las predicciones.

e Aprendizaje no supervisado: Se basa en un conjunto de datos no
etiquetados. En este enfoque, el algoritmo debe identificar patrones o

estructuras en los datos sin tener informacion previa sobre las etiquetas

19
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Asuncion Padilla Rascon Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

de salida. El objetivo principal es descubrir la estructura oculta en los

datos, agruparlos o encontrar relaciones entre las variables.

Por otro lado, se pueden encontrar dos tipos de modelos al aplicar la Ciencia de
Datos (Han et al., 2011).

e Modelo predictivo: Estos modelos intentan obtener valores futuros o
desconocidos de las variables de interés u objetivo, a partir de otras
variables almacenadas en la base datos, llamadas variables
independientes.

¢ Modelo descriptivo: Estos modelos identifican patrones en los datos para
obtener informacion de las relaciones obtenidas, no se utilizan para

realizar predicciones.

Comunmente, en la literatura a los modelos predictivos también se les denomina
como aprendizaje supervisado y a los modelos descriptivos como aprendizaje no
supervisado; aunque no son términos cien por cien iguales, ya que el aprendizaje
supervisado se centra sobre todo en la clasificacidn y el aprendizaje no supervisado

se ajusta sobre todo al agrupamiento (Hernandez Orallo et al., 2010).

A pesar de que se distingan dos tipos de modelos diferentes, existe un modelo
que se encuentra entre los dos, el descubrimiento de reglas descriptivas con

aprendizaje supervisado.

21.1. Descubrimiento de Reglas con aprendizaje supervisado (SDRD)

El descubrimiento de reglas descriptivas con aprendizaje supervisado, como se
ha mencionado anteriormente, se encuentra entre el modelo predictivo y el modelo
descriptivo, ya que hace uso de reglas y un modelo descriptivo para tratar de obtener
conocimiento mediante aprendizaje supervisado que sea inusual y de interés para el

usuario (Carmona et al., 2018).
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Dentro de esta vertiente de la Ciencia de Datos se encuentran tres técnicas:

e Descubrimiento de subgrupos (SD): A partir de una variable de interés
indicada por el usuario, describe relaciones inusuales e interesantes en
los datos (Klésgen, 1996). Estas relaciones son reglas que se
denominan subgrupos (Wrobel, 1997).

¢ Mineria de patrones emergentes (EP): Tiene dos vertientes, respecto a
una variable de tiempo describen tendencias emergentes en los datos o
bien, buscan diferentes caracteristicas teniendo como referencia una
variable de interés (Garcia-Vico et al., 2020). La idea principal es obtener
patrones muy precisos independientemente del numero de ejemplos
positivos cubiertos.

¢ Mineria de conjuntos de contraste (CS): Consiste en obtener grupos que
describen relaciones inusuales entre las variables. La idea principal es
que los grupos obtenidos cubran un gran numero de ejemplos (Bay &
Pazzani, 2001).

La diferencia entre estas técnicas reside en que los algoritmos SD tratan de
describir situaciones inusuales en el espacio de busqueda teniendo en cuenta un valor
concreto de la variable objetivo (Herrera et al., 2011); mientras que los algoritmos EP
intentan encontrar patrones (reglas) con una tasa de crecimiento alta, es decir, tasa
de ejemplos bien cubiertos frente a los mal cubiertos, por eso describen patrones
emergentes en los datos (Garcia-Vico et al., 2018). Por otro lado, los algoritmos de
CS intentan buscar ese mismo concepto, pero analizando la diferencia entre los
ejemplos cubiertos correctamente y los ejemplos cubiertos erroneamente (Bay &
Pazzani, 2001).

La representacion del conocimiento mas empleada en las técnicas de SDRD se
define mediante una regla del tipo:
R:Cond — Valor objetivo

Donde Cond es un conjunto de pares atributo-valor y Valor objetivo es el valor

analizado para la variable objetivo (Carmona et al., 2018).
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Medidas de calidad de los algoritmos SDRD

Cuando se ejecuta un algoritmo SDRD sobre un conjunto de datos, se generan

reglas descriptivas supervisadas que permiten describir o predecir las caracteristicas

del conjunto de datos. A continuacion, se van a describir las medidas de calidad que

normalmente se les aplica a estas reglas para medir su calidad y valorar la eficacia

del algoritmo.

La representacion de las reglas descriptivas supervisadas obtenidas siempre

tiene la misma forma. Esta caracteristica permite definir una misma tabla de

contingencias (Tabla 2) para cualquier regla R.

p=tp n=fp p+n
p=fn n =tn p+n
p+ﬁ=P n+n=N P+N=T

Tabla 2. Tabla de contingencias

Donde:

p y tp (verdaderos positivos) es el numero de ejemplos que han sido
cubiertos correctamente,
n y fp (falsos positivos) es el numero de ejemplos que han sido

erroneamente cubiertos porque no pertenecen a la clase,

p vy fn (falsos negativos) es el niumero de ejemplos que pertenecen a la
clase pero no han sido cubiertos, y

n y tn (verdaderos negativos) es el numero de ejemplos que no
pertenecen a la clase y no han sido cubiertos.

p + n es el numero total de ejemplos cubiertos por la regla.

p + n es el numero total de ejemplos que no han sido cubiertos por la
regla.

P es el numero total de ejemplos que pertenecen a la clase.

N es el numero total de ejemplos que no pertenecen a la clase.

T es el numero total de ejemplos del conjunto de datos.
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A partir de la tabla de contingencias, que compara las predicciones de la regla

generada por el algoritmo SDRD con los valores reales del conjunto de datos, se

pueden obtener diversas medidas de calidad que permiten evaluar la eficacia y utilidad

de la regla. Las medidas mas utilizadas en la literatura para medir la calidad de las

reglas descriptivas supervisadas son (Garcia-Vico et al., 2018):

TPr (True Positive rate): Es el ratio de verdaderos positivos respecto el
total de los ejemplos que pertenecen a la clase. Una regla se considera
de buena calidad si el numero de verdaderos positivos (tp) se acerca lo
maximo posible al numero de datos que pertenecen a la clase, es decir,

que su TPr sea lo mas cercano a 1.

tp

TPr = ————
tp+ fn

Ecuacion 1. Calculo del TPr

FPr (False Positive rate): Es la proporciéon de falsos positivos respecto el
numero de los ejemplos que no pertenecen a la clase. Una regla se
considera de buena calidad si el numero de falsos positivos (fp) es

cercano a 0, es decir, que su FPr sea lo mas cercano a 0 posible.

fp

FPr= ————
" fo+tn

Ecuacion 2. Calculo del FPr

Conf (Confianza): Mide la precision de la regla con respecto a los ejemplos
que cubre. Su valor se mide entre 0 y 1 y el objetivo es maximizar esta

medida. Se calcula como:

tp

CO?’lf(R) = m

Ecuacion 3. Calculo de la Confianza de una regla

WRAcc (Exactitud relativa ponderada): Mide el equilibrio entre la
generalidad y la precision, también es conocida como unusualness y dota
al problema de generalidad, precision e interés. El objetivo es maximizar

esta medida. Se calcula como:
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tp+ fp tp tp + fn
tp+fo+tn+fntp+fp tp+fn+tn+fp

WRAcc(R) = )

Ecuacion 4. Caculo del WRAcc de una regla

No obstante, resulta crucial emplear una version normalizada de esta
medida, ya que su alcance esta condicionado por la distribucién de
ejemplos de la clase que se esté analizando (Carmona et al., 2018),
normalizando su valor en un intervalo dependiente del problema al valor
[0, 1] donde reglas buenas deben tener valores superiores a 0,55. Se

calcula de la siguiente manera:

P P
WBunsee = (1-7) * (0-7)

P
UBwracc = T *

WRACC - LBWRACC

WRAccN(R) =
UBWRACC - LBWRACC

Ecuacion 5.Calculo del WRAcc normalizado. Fuente: (Carmona et al., 2018)

2.2. Herramientas existentes de difusiéon y uso de
algoritmos SDRD

En esta subseccién se comentaran las herramientas que existen actualmente
para el uso y visualizacién de los algoritmos de descubrimiento de reglas descriptivas

con aprendizaje supervisado (SDRD).

2.21. KEEL

KEEL" es una herramienta de software libre desarrollada en lenguaje JAVA que
cuenta con diversos algoritmos de aprendizaje automatico como clasificacion,

regresion y clustering.

Aunque KEEL no posee ninguna funcionalidad de visualizacion de algoritmos,
permite realizar ejecuciones de los algoritmos integrados utilizando las bases de datos

incluidas en la aplicacion. De esta manera, KEEL es una herramienta util para obtener

1 https://sci2s.ugr.es/keel/description.php
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los ficheros de datos en el formato compatible con la aplicacion del proyecto y para
realizar las ejecuciones de los algoritmos y obtener las reglas que posteriormente

seran evaluadas.

Ademas, KEEL cuenta con herramientas para preprocesamiento de datos,
seleccidén de caracteristicas y validacion de modelos, lo que facilita el proceso de

aprendizaje automatico y mejora la calidad de las reglas obtenidas.

[ Y
Figura 3. Icono KEEL. Fuente: (KEEL web, s. f.)

2.2.2. Weka

Weka? es una herramienta de software libre desarrollada en la Universidad de
Waikato en Nueva Zelanda que proporciona una amplia variedad de algoritmos de
aprendizaje automatico y mineria de datos. La aplicacion es muy popular entre los
investigadores y profesionales de la Ciencia de Datos debido a su amplia gama de
funcionalidades, su facilidad de uso y su capacidad para trabajar con una amplia

variedad de formatos de datos.

Weka permite a los usuarios cargar conjuntos de datos desde una variedad de
fuentes, preprocesar los datos y aplicar una variedad de algoritmos de aprendizaje

automatico y analisis de datos para generar modelos predictivos y reglas descriptivas.

Weka no tiene algoritmos de reglas descriptivas tipo SDRD como tal. Unicamente
tiene algoritmos de aprendizaje automatico supervisado basados en reglas como JRip
y PART, que son capaces de generar reglas descriptivas precisas y utiles a partir de
un conjunto de datos etiquetados, pero estos no son algoritmos de reglas descriptivas
tipo SDRD.

2 hitps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 4. Icono de Weka. Fuente: («Weka webny, s. f.)
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Figura 5. Visualizaciéon en Weka. Fuente: («Weka web», s. f.)

2.2.3. Orange

Orange® es una herramienta visual de mineria de datos y analisis de datos de
codigo abierto que proporciona una amplia gama de algoritmos de aprendizaje

automatico y mineria de datos para realizar analisis predictivos y descriptivos.

Orange utiliza una interfaz gréafica de usuario intuitiva que permite a los usuarios
construir flujos de trabajo de datos mediante la combinacién de widgets de analisis de
datos predefinidos. Orange es muy popular entre los investigadores y profesionales
de la Ciencia de Datos debido a su amplia gama de funcionalidades, su facilidad de

uso y su capacidad para trabajar con una amplia variedad de formatos de datos.

Los algoritmos de reglas descriptivas supervisadas (SDRD) que se encuentran

en Orange son los algoritmos CN2-SD y AprioriSD, los cuales han sido incluidos

3 https://orangedatamining.com/
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mediante un plugin adicional creado por investigadores*. Y, a pesar de su versatilidad
para el formato de los datos, Orange no permite el analisis de los datos, Unicamente

permite el analisis de las reglas obtenidas.

En cuanto a la visualizacion de los resultados en Orange, esta herramienta
ofrece una amplia variedad de widgets de visualizacion que permiten a los usuarios
explorar y visualizar los resultados de sus analisis de datos. Estos widgets incluyen
graficos de barras, graficos de dispersion, diagramas de cajas y bigotes, mapas de
calor, tablas y mucho mas. Los usuarios pueden personalizar la visualizacion de los
resultados para adaptarse a sus necesidades especificas, asi como ajustar los

colores, las etiquetas y las escalas de los ejes.

Ademas, Orange permite a los usuarios agregar y personalizar widgets de
visualizacion utilizando el lenguaje de programacién Python, lo que ofrece una gran
flexibilidad para la visualizacién de los resultados y la creacién de nuevos widgets. Sin
embargo, esta caracteristica presenta la limitacion de que es necesario adaptar los

algoritmos y la salida de los algoritmos a la arquitectura que indica Orange.

orange
DATA MINING

Figura 6. Icono de Orange. Fuente: (Orange web, s. f.)
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Figura 7. Visualizacién de la informacion en Orange. Fuente: (Orange web, s. f.)

4 https://kt.ijs.si/petra_kralj/SubgroupDiscovery/
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Caracteristicas KEEL Weka Orange
~ Algoritmosde
aprendizaje Si Si Si
automatico

Algoritmos de
reglas . ]
descriptivas tipo S No S
SDRD
Herramientas de
preprocesamiento Si Si Si
de datos
Herramientas de
seleccion de Si Si Si
caracteristicas
Herramientas de
validacion de Si Si Si
modelos
Interfaz grafica de ] .
usuario intuitiva No ! S
Amplia variedad
de widgets de No Si Si
visualizacién
Permite
personalizar
visualizaciones y No No Si
agregar widgets
con Python

Tabla 3. Resumen de las caracteristicas de las herramientas de difusion y uso de algoritmos SDRD
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2.3. Herramientas para la creacion de la aplicacion

En este apartado se comentara brevemente diferentes herramientas que hay

disponibles para llevar a cabo los objetivos planteados, asi como, la herramienta que

presenta caracteristicas de mayor interés.

2.3.1.

Librerias para la creacion de interfaces graficas

Existen diversas librerias en los diferentes lenguajes de programacion que

permiten el desarrollo de interfaces graficas (GUI). Por ejemplo,

Tkinter® es una libreria estandar de Python que proporciona una interfaz
para la libreria Tk, la cual es una herramienta de desarrollo de interfaces
graficas de usuario en Tcl (Tool Command Language). Al ser Python el
lenguaje de programacion de Tkinter, es compatible con una amplia
variedad de librerias de Ciencia de Datos incluidas en Python para
procesamiento y visualizacion de datos, tales como NumPy, Pandas,
Matplotlib, Seaborn, entre otras.

Ademas, tiene el estilo nativo de los diferentes sistemas operativos, esto
es, los componentes visuales se ajustan automaticamente a los
estandares de disefio de cada sistema operativo en el que se ejecuta la
aplicacion, por lo que la aplicacion tendra una apariencia vy
comportamiento similar al de otras aplicaciones nativas del sistema
operativo, lo que hace que los usuarios se sientan mas comodos y
familiarizados con la aplicacion y puedan utilizarla de manera mas

intuitiva.

TKinter

Figura 8. Libreria Tkinter. Fuente: (Vwong Quy, 2022)

5 https://docs.python.org/es/3/library/tkinter.html
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e Qt8: Es un framework multiplataforma de desarrollo de software cuya
principal finalidad es la creacion de interfaces de usuario, ofreciendo
diferentes herramientas y personalizacion. Qt se programa principalmente
en C o C++, aunque también puede ser utilizado en otros lenguajes como
Python.

Figura 9. Icono Qt. Fuente: (Qt web, s. f.)

e JavaFX": Es una libreria multiplataforma, que se programa Unicamente
para Java. JavaFX Tiene soporte para hardware acelerado, lo que
significa que puede aprovechar las capacidades de hardware del sistema

para mejorar el rendimiento de la aplicacion.

=’ JavaFx

Figura 10. Icono JavaFX. Fuente: (JavaFX web, s. f.)

Finalmente, de estas tres opciones mas comunes se decidié utilizar Tkinter

porque:

e La herramienta Qt, a pesar de ser mas completa, puede tener problemas
de rendimiento, no hay tutoriales ni documentacion clara y es necesaria
su instalacién para utilizar la aplicacion. Ademas, ciertas funcionalidades
estan limitadas ya que tiene diferentes licencias y la gratuita solo permite

realizar interfaces simples y basicas.

6 hitps://www.qt.io/
7 https://openijfx.io/
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e La herramienta JavaFx puede presentar problemas de incompatibilidad
entre las diferentes versiones de Java. Ademas, es obligatorio tener
instalado Java para su uso ya que se ejecuta en la maquina virtual de

Java.

Caracteristica Tkinter JavaFX

Multiplataforma Si Si Si
Lenguajes de programacion C++, Python,
] Python Java
compatibles y otros
Integracion con otras librerias Si Si Si

Documentacidn clara y

Si No No
abundante
Facil de usar y aprender Si - -
Requerimientos de instalaciéon
No Si Si (Java)
adicionales
Problemas de rendimiento No Posible No
Soporte para hardware
No Posible Si
acelerado
Licencias limitantes No Posible No
Estilo nativo en diferentes
Si No No

sistemas operativos

Por lo tanto, como la GUI a desarrollar es simple, las herramientas que ofrece
Tkinter son suficientes y se complementan con las principales librerias de tratamiento
de datos. También, al ser una libreria incluida en la instalacion base de Python, es

open source y no es necesario instalar ningun software adicional.
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2.3.2. Lenguaje de programacion

Siguiendo el analisis anterior, se considera mas relevante para desarrollar la

aplicacion emplear Tkinter, la cual utiliza el lenguaje de programacion Python.

Python® es un lenguaje de programacion multiplataforma de alto nivel,
interpretado, orientado a objetos y de propdésito general. Tiene una sintaxis clara y
legible que permite a los desarrolladores escribir codigo de forma mas eficiente y facil
de entender. Ademas, es un lenguaje interpretado, es decir, no requiere de una
compilacion previa; y permite el tratamiento de ficheros y cadena de caracteres de

manera muy sencilla, lo que lo hace mas ideal para este proyecto. (Python web, s. f.)

python

Figura 11. Icono de Python. Fuente: (Python web, s. f.)

2.3.3. Bibliotecas utilizadas

Para el tratamiento de informacion las principales bibliotecas de Python son:

e Matplotlib®: Es una biblioteca de visualizacién de datos en Python que se
utiliza para crear graficos y visualizaciones en 2D y 3D. Ofrece una gran
variedad de tipos de graficos y permite personalizar gran cantidad de
aspectos de éstos. Incluso, permite exportar los graficos generados
(Matplotlib web, s. f.).

matpl:tlib

Figura 12. Icono Matplotlib. Fuente: (Matplotlib web, s. f.)

8 https://www.python.org/
° https://matplotlib.org/
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NumPy '%: Es una biblioteca de Python empleada principalmente para el
procesamiento numeérico y cientifico de datos. Proporciona una amplia
gama de funciones matematicas y estadisticas para trabajar con arrays

de manera sencilla y eficiente (Numpy web, s. f.).

NumPy"

Figura 13. Icono Numpy. Fuente: (Numpy web, s. f.)

Re'": Es una biblioteca de Python utilizada para realizar operaciones de
expresiones regulares, es decir, permite encontrar coincidencias dentro
de una cadena de texto, extraer informacién de una cadena de texto y, en
general, operar con cadenas de caracteres faciimente (Re web, s. f.).

Zipfile '2: La libreria Zipfile en Python proporciona una manera de trabajar
con archivos comprimidos en el formato ZIP. Permite crear, extraer,
modificar y manipular archivos ZIP utilizando métodos simples y
convenientes. Se pueden comprimir varios archivos y directorios en un
unico archivo ZIP, extraer archivos de un archivo ZIP existente, agregar

archivos a un archivo ZIP y mucho mas (Zipfile web, s. f.).

10 https://numpy.org/

1 https://docs.python.org/3/library/re.html

12 hitps://docs.python.org/3/library/zipfile.html
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Capitulo Il

ANALISIS Y DISENO

En esta seccidn, se llevara a cabo un analisis y una especificaciéon exhaustiva de
los requisitos que debe cumplir la aplicacién, tanto funcionales como no funcionales.
Se describira detalladamente los casos de uso y los diagramas correspondientes de
cada funcionalidad implementada en la aplicacion. Ademas, se incluira la arquitectura
del sistema y se abordara el disefo de la interfaz de usuario, teniendo en cuenta los

requisitos de usabilidad y accesibilidad.
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Es importante tener en cuenta a lo largo de esta seccion, que se ha disefiado la
aplicacion con un unico rol de usuario: el Usuario. Este Usuario corresponde con un
investigador experto capaz de interpretar los datos que se visualizan, aunque la

interfaz es sencilla y accesible para cualquier persona sea experta o no.

Sin embargo, es relevante destacar que la informacién que se muestra en
pantalla requiere de conocimientos especializados para su correcta comprension. Por
lo tanto, la aplicacion se ha enfocado en proporcionar una experiencia de usuario
Optima para este rol especifico, con el objetivo de facilitar la tarea de analisis y toma

de decisiones del investigador.

3.1. Requisitos funcionales y no funcionales

La principal finalidad de la aplicaciéon es que el usuario pueda visualizar
graficamente el analisis de las reglas descriptivas supervisadas resultantes de la
ejecucion de un algoritmo SDRD sobre un conjunto de datos. De este objetivo principal
surgen los siguientes requisitos funcionales que deben ser cubiertos correctamente

en el proyecto:

1. REQFO01: Visualizar graficamente el analisis general de todas las reglas.

2. REQFO02: Visualizar la tabla de contingencias de cada una de las reglas.

3. REQFO03: Visualizar graficos que muestren los resultados registrados en
la tabla de contingencias.

4. REQFO04: Visualizar la tabla de medidas (Confianza, WRAccN, TPry FPr)
de cada una de las reglas.

5. REQFO05: Exportar a PDF la informacion mostrada en pantalla.

6. REQFO06: Mostrar las reglas que cubren a cada dato.

7. REQFOQ7: Mostrar los datos que cubre una regla.
Por otro lado, los requisitos no funcionales que deben cumplirse son:

1. REQNFO01: Facilidad a la hora de cargar cualquier fichero de reglas y de
conjunto de datos sin necesidad de realizar ninguna modificacién para

adaptarlos al formato de la aplicacion.
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REQNFO02: Facilidad a la hora de instalar y utilizar la aplicacion por parte
de los usuarios finales.
REQNFO03: Mostrar la informacion lo mas clara posible para que resulte

facil de entender para el usuario.

3.2. Analisis de casos de uso

Tras la especificacion de los requisitos principales que debe tener la aplicacién,

se pueden extraer los siguientes casos de uso con sus respectivos analisis textuales.

3.21.
Actor

Soy
Usuario
Usuario

Usuario

Usuario

Sistema en general

Use case Business

Quiero Para

Generar una nueva Visualizar graficamente las
visualizacion reglas obtenidas

Visualizar la informacion de Ver los resultados obtenidos
cada una de las reglas

Visualizar resultados de todas Ver los resultados globales

las reglas de la ejecucion

Exportar la informacion Almacenar toda la

mostrada en pantalla informacion en un fichero
PDF

Tabla 4. Analisis textual general
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Sistema

<<Case Story>>
Generar visualizacion de las reglas

<<Case Story=>>
isualizar resultado de una regl

<<Case Story>>

Usuario

Visualizar resultados globales,

<<Case Story>>
Exportar

Figura 14. Casos de usos de la aplicacion. Fuente: Elaboracion propia

3.2.2. Generar visualizacion de las reglas

Caso de uso
Actor primario
Sistema
Participantes
Nivel

Precondicion

Flujo basico

Flujo alternativo

Generar visualizacion de las reglas
Usuario

Aplicacion

Usuario

Objetivo de usuario

Existencia del fichero de reglas a
visualizar y el fichero del conjunto de

datos

Pulsar el boton "Nueva visualizacion".

2 Seleccionar el fichero con el conjunto de
reglas.

3 Seleccionar el fichero con el conjunto de
datos.

4 Pulsar el botdon "Visualizar"

4.a Si no quiere visualizar los datos, cerrar

aplicacion

Tabla 5. Analisis textual de Generar visualizacién de las reglas
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Sistema

Generar vi ion de las reglas

Usuario R
<<Include>>

'
'
| N
'
'
- | '
L i '
R | <<include>> | <<Include>> AN
Pulsar nueva visualizacion H \ ..
' ' R
' ' ~.
i ; RN
y ~
- Pulsar "Visualizar"
Seleccionar conjunto de reglas Seleccionar conjunto de datos

~. <<Include>>

Cerrar aplicacién

El usuario ya no quiere \
realizar la visualizacion : <<Extend>>
T
'
Cerrar
aplicacion

Figura 15. Diagrama de casos de uso de Generar visualizacion de las reglas. Fuente: Elaboracion propia

3.2.3. Visualizar resultados globales

Caso de uso Visualizar resultados globales

Actor primario Usuario

Sistema Aplicacion

Participantes Usuario

Nivel Objetivo del usuario

Precondicién Seleccion del conjunto de reglas y del

conjunto de datos
Flujo basico
Ver el solapamiento de reglas.
2 Visualizar graficas de los resultados de
todas las reglas.
Ver las reglas que cubre cada dato
Atras para seleccionar otros ficheros
Flujo alternativo

4.b Cerrar la aplicacion

Tabla 6. Analisis textual de Visualizar resultados globales
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Sistema

Visualizar graficas globales

<<Include>>

Visualizar resultados globales

___________ Ver las reglas que cubre a
cada dato
<<Include>>

Usuario

T
I
1
1
<<Include>> |
I
I
|

Volver a Generar
visualizacién de las reglas

<<Extend=>
fffffffffffffffffff Cerrar aplicacion

Si el usuario ya ha
finalizado todas las
visualizaciones

extension points
Cerrar aplicacién

Figura 16. Diagrama de casos de uso de Visualizar resultados globales. Fuente: Elaboracién propia

3.24.
Caso de uso

Actor primario
Sistema
Participantes
Nivel

Precondicioén

Flujo basico

Flujo alternativo

Visualizar resultados de una regla

Visualizar resultado de una regla
Usuario

Aplicacion

Usuario

Objetivo de usuario

Seleccion del conjunto de reglas y

seleccién del conjunto de datos

Seleccionar una regla.
Visualizar la tabla de contingencias.
Ver la representacion grafica.

Ver los datos que cubre la regla

a b WO N =

Volver atras.

5.b Cerrar la aplicacién

Tabla 7. Analisis textual de Visualizar resultado de una regla
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Sistema

Visualizar tabla de contingencias
!
Seleccionar regla X Ver las graficas
I )

=<Include>> <<|nclude>> -7
S
% <<Include=>

Usuario

Visualizar resultados de una regla

<<Include=>

Ver los datos que
cubre la regla

=<Include>>

Volver atras

extension points
Cerrar la aplicacion

Si el usuario no desea N
ver mas puede cerrar la | <<Extend=>

aplicacidn
Cerrarla
apllcaclén

Figura 17. Diagrama de casos de uso de Visualizar resultados de una regla. Fuente: Elaboracién propia

3.2.5. Exportar

Caso de uso Exportar

Actor primario Usuario

Sistema Aplicacion

Participantes Usuario

Nivel Objetivo del usuario

Precondicién Haber importado el dataset y el fichero
de reglas

Flujo basico
Indicar el nombre del fichero
2 Indicar la ubicacion donde se va a
guardar
3 Realizar la exportacion
Flujo alternativo

3.b Cancelar la exportacion

Tabla 8. Analisis textual de Exportar
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Sistema

Indicar nombre del fichero
|'\\

\
\

<<Include>>

Al
i
<<Include>>
i .
I
X .

¢

Exportar

Usuario

( extension points
Cancelar -

N .

<<Extend>>

Si el usuario finalmente
no quiere exportar

Cancelar

Seleccionar ubicacion

-
#
-,

<<Include=>=

Iniciar la exportacién

I ’

Figura 18. Diagrama de casos de uso de Exportar. Fuente: Elaboraciéon propia

3.3. Diagramas de secuencia

A continuacion, se muestran los diagramas de secuencia donde se puede ver la

relacion temporal y la interaccion entre los elementos del sistema y el usuario.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Generar visualizacion de las reglas

<<users> Aplicacion
Usuario 1: IniciarAplicacion() 1
1.1 Iniciarlnterfaz()
Interfaz aplicacién
|
|
|
2: MostrarPantallalnicio() 1
3: SeleccionarNuevaVisualizacion()
3.1: MostrarSelecciénFicheros{)
alt,
[El usuario va a visualizar datos]

4. SeleccionarConjuntoReglas()

5; SeleccionarConjuntoDeDatos()

4.1: IndicarConjuntoReglas()

6 IniciarVisualizacion()

5.1: IndicarConjuntoDeDatos()

6.1.2.1.2: MostrarListaReglas()

6.1: Visualizacion(}

loop,

[Par.

2 todas las reglas]

6.1.2: GetRegla()

6.1.2.1: RetumRega()

6.1.2.1.1: P ()

ref,

Visualizar resultados globales

ref,

Visualizar resultado de una regla

[El usuario no va a realizar visualizaciones]

7: Cancelar()

7.1: MostrarPantallalnicio()

Figura 19. Diagrama de secuencia de Generar visualizacion de las reglas. Fuente: Elaboracion propia
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3.3.2.

Figura 20. Diagrama de secuencia de Visualizar resultados globales. Fuente: Elaboracion propia

Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

Visualizar resultados globales

—@

A

O

Regla:

Usuario Interfaz .f\plicacién Apliclacién I
| | |
| | |
I I |

1: VernformacdiénGlobal () h| | I
1.1: GetinformacionGloball) JI_ |
|
|
:| 1.1.1; RealizarCakulos() |
P 1.1.2: EntregarinformaciénGlobal() |
B |
|
1.1.2.1: Mostrarlnformacion Global( ) I
|
|
|
|
|
|
= |
|
|
|
|
|
Exportar |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
2: Atrs() |
|
2.1: FinalizarVisualizacién{) |
g |
l
IoopJ I
[Para todas las reglas) |
2.1.1: Destroy) |
2.1.2: VolverAllniciof) >C|:|
d
d |
X

2.1.2.1: MostrarPantallalnicio|)

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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X

Usuario

Desarrollo de un framework para visualizar el

Visualizar resultados de una regla

—Q

Interfaz aplicacion

1: SeleccionarRegla()
P

1.1: IndicarRegla()

conocimiento de modelos descriptivos supervisados

O

Aplicacion

1.1.2: Pasarinformacion()

1.1.1: RealizarCalculos()

1.1.3: MostrarInformacion()

2: Atras()
P

2.1: GetListaReglas()

>

2.1.2: MostrarListaReglasi)

2.1.1: PasarReglas()

Escuela Politécnica Superior de Jaén

Figura 21. Diagrama de secuencia de Visualizar resultados de una regla. Fuente: Elaboraciéon propia
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3.3.4. Exportar

S —O O

Usuario Interfaz .Cl\p\icacién ApHc‘aciéh

|
1: ExportarDatos() |
L gD 1.1: Exportarlnformacion()

b

1.1.1: GenerarFicheroGlobal()

1.1.2: ObtenerDatosReglalndividual()

1.1.4: ExportaciénRealizada()

1.1.5: MostrarMensajeExportacionFinalizada()

Figura 22. Diagrama de secuencia de Exportar. Fuente: Elaboracién propia

3.4. Arquitectura del sistema

Finalmente, se incluye un esquema con la arquitectura del sistema con las

entradas, salidas y operaciones que se realizan internamente.

Para utilizar el sistema, el usuario necesitara realizar dos pasos basicos: importar
el fichero de datos y el fichero de reglas. El fichero de datos debe contener el conjunto
de datos que se utilizara para la evaluacion de las reglas. El usuario puede importar
el fichero completo, que contendra tanto el conjunto de entrenamiento como el

conjunto de prueba, o bien importar el fichero de entrenamiento o el fichero de prueba.

Una vez importado el fichero de datos, el usuario debera importar el fichero de
reglas que se desea evaluar. Este fichero debe contener las reglas que se aplicaran

al conjunto de datos para obtener los resultados deseados.

Es importante destacar que los formatos de los ficheros de datos y reglas deben
ser compatibles con el utilizado por la aplicacion para que funcione correctamente; y
que es indiferente el orden de importacion de los ficheros, es decir, el usuario puede
importar primero el fichero de datos y luego el de reglas o viceversa.
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A partir de esta informacion, el sistema internamente extrae los datos necesarios
y realiza los calculos correspondientes para evaluar las reglas. Una vez procesados
los datos, el sistema genera una representacion grafica de los resultados para que el
usuario pueda visualizarlos de forma clara. Si el usuario lo desea, también puede
solicitar que el sistema genere un archivo de exportacion que contenga la informacién

mostrada en la aplicacion para su posterior uso.

En resumen, el sistema se encarga internamente de todo el procesamiento de
los datos, los calculos y su visualizacién, permitiendo al usuario centrarse en la

interpretacion de los resultados y la toma de decisiones basadas en ellos.

Sistema

Exportar

Extraer
{nformacion

Impoer —

.,\

el .
L ]
[
I Representacion|
| o
o Reglas =
. (o]
Usuario | 2 h Evaluacion
— Informacion
mporiar =— de las reglas —
— — |
Exportar

—

Figura 23. Arquitectura del sistema. Fuente: Elaboracién propia

3.5. Diseno de la interfaz

En esta subseccion se presentaran las vistas principales que deben estar
incluidas en la aplicacién para asegurar que se cumplen los requisitos especificados
respetando los criterios de usabilidad. Ademas, se describira el storyboard que servira
como base para la implementacion de la aplicacion. Este storyboard es esencial para
visualizar como se van a conectar las diferentes vistas y como se va a desarrollar la

navegacion dentro de la aplicacion.

46
Escuela Politécnica Superior de Jaén




Maria Asuncion Padilla Rascon Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

3.5.1. Vistas necesarias

La aplicacion de escritorio requerira de varias vistas importantes que seran
necesarias para brindar una experiencia de usuario satisfactoria. Estas vistas se
presentan en la Tabla 9, donde se especifica el nombre de cada vista y su propdsito
en la aplicacion.

Numero . .
. Vista Finalidad
de vista
o Presentar la aplicacion y permitir que se
1 Inicio o
inicie su uso.
Proporciona al usuario la capacidad de
. importar los dos ficheros indispensables
2 Importar ficheros . ) .
para realizar los calculos: el fichero de
reglas y el fichero de dataset.
Ofrece al usuario una evaluacion general
de las reglas y la relacién con los datos,
Informacién general de las ademas de acceso a la informacion
reglas detallada de las reglas especificas y la
posibilidad de exportacion para guardar
los resultados obtenidos.
Proporciona al usuario una evaluacion
Informacion especifica de  detallada de una regla en particular
una regla mostrando las medidas de calidad

apoyandose de gréficas y tablas.

Tabla 9. Descripcion de las vistas
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3.5.2. Storyboard

A continuacion, se incluyen los mockups que constituyen el storyboard de la

aplicacién, asi como el flujo de interaccion entre ellos.

Los numeros que se muestran en las figuras hacen referencia a la vista que se

muestra cuando se pulsa el boton.

Vista 1) Inicio

R

Visualizador de algoritmos SDRD

UNIVERSIDAD DE JAEN

Nueva visualizacién

Figura 24. Vista 1. Vista de la pantalla principal. Fuente: Elaboracion propia

Esta es la vista inicial que el usuario visualizaria al ejecutar la aplicacion.
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@

Vista 2) Importar ficheros

Importa los ficheros

Elija el dataset
A

Elija las reglas

Siguiente °

Figura 25. Vista 2. Vista de la pantalla de importar ficheros. Fuente: Elaboracion propia

En esta vista, cuando el usuario pulsa “Elija dataset” y “Elija reglas” se abrira la
ventana para que pueda navegar por los ficheros de su dispositivo y pueda seleccionar
el fichero a cargar. El boton “Siguiente” estara inactivo hasta que no se hayan

seleccionado los dos ficheros con formato valido.

Ademas, se contemplan errores relacionados con el formato de los ficheros. Si
se produce un error se muestra una pantalla emergente como la siguiente indicando

el error.
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Visualizador de algoritmos SDRD

Importa los ficheros

e El algoritmo no esta registrado
A‘::eptale
Vo

Elija el dataset

Elija las reglas

O0O

Figura 26. Vista de la ventana de error al importar ficheros. Fuente: Elaboracién propia

Cuando el usuario cierre la ventana volvera a la vista anterior, pero con el boton

“Siguiente” desactivado, pues los ficheros no son correctos.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Vista 3) Informacién general de las reglas

Visualizador de algoritmos SDRD O @

°Atrés Selecciona una reg la Info del datas? Exportar

Rule 1:[...] !! ]
Rule 2: [...] e
Rule 3: [...] s!

Rule n: [...] SI

Reglas que cubren a cada dato
Ejemplo 1: [..] Rule 1, Rule 2 Rule 5
Ejemplo 2: [...] Rule 2, Rule 3 Rule 1, Rule 6
Ejemplo n: [..] Rule 5 Rule 8

Figura 27. Vista 3. Vista de la informacion general. Fuente: Elaboracién propia

Cuando el usuario pulse el botén “Exportar” se abrira la ventana para que pueda
navegar por los ficheros de su dispositivo y seleccione el directorio donde va a

almacenar la informacion y el nombre que le quiere poner.
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Una vez finalice la exportacién se mostrara durante unos segundos una ventana

emergente que le indicara al usuario que ha finalizado la exportacion y tiene disponible

la informacién exportada.

Visualizador de algoritmos SDRD O O O

Atras Selecciona una reg la Info del dataset Exportar
Rule 1: [...] ]

A— [
Ha finalizado la exportacion

Figura 28. Vista de la ventana emergente después de exportar. Fuente: Elaboracion propia

52
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Asuncion Padilla Rascon Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

Vista 3.1.)
Visualizador de algoritmos SDRD O @

°Atrés Selecciona una reg|a Info del dataset Exportar

Rule 1: [...] ]

Cabecera del dataset

@relation iris
@attribute a1 {0,1,2}
@attribute a2 {0,1,2}

@attribute class{c1,c2}

@inputs a1, a2

@outputs class

1)
[ f

Reglas que cubren a cada dato

Ejemplo 1: [...] Rule 1, Rule 2 Rule 5

Figura 29. Vista 3.1. Vista de la ventana de la informacion del dataset. Fuente: Elaboracion propia

Se muestra una ventana emergente con la cabecera del dataset cuando el

usuario pulsa el botén “Info del dataset”. Cuando la cierre volvera a la vista anterior.
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Vista 4) Informacion especifica de una regla

Visualizador de algoritmos SDRD Co
Q... ( Rule1:[.]

Tabla de contingencias n

Tabla de medidas (%)

96 10

Datos que cubre la regla

Ejemplo 1: [...[

Ejemplo 2: [...[

Ejemplo n: [...[

Figura 30. Vista 4. Vista de una regla especifica. Fuente: Elaboracion propia

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Capitulo IV

IMPLEMENTACION

En este capitulo, se abordaran aspectos especificos relacionados con la
implementacion de la aplicacién. Se detallara como se lograron implementar ciertos
mecanismos concretos del sistema, y como se emplearon las diversas tecnologias
mencionadas previamente en la seccion 2.2 Herramientas para la creacion de la

aplicacion.
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4.1. Back-end

En esta seccion se detallara la implementacion del back-end de la aplicacion, y
se abordaran aspectos importantes que permitiran su correcto funcionamiento. Se
describira el proceso desde la ejecucion de la aplicacion hasta como se extrae la
informacion de los archivos, teniendo en cuenta aspectos como la estructura y el
formato de los mismos. Ademas, se explicara en detalle los calculos que se realizan
para evaluar las reglas, y como estos se integran en la aplicacién. Asi mismo, se
abordara el proceso de exportacion de la informacion, detallando los formatos de

salida. Finalmente, se explicara cdmo se realiza el despliegue de la aplicacion.

4.1.1. Base de la aplicacion

La base de la aplicacion la componen dos ficheros: el fichero main.py y el fichero

Manager.py.
main.py

Este fichero es muy simple y a la vez muy importante, ya que se encarga de
lanzar la aplicacién. A partir de éste se obtienen los ejecutables para utilizar la

aplicacion en diferentes sistemas operativos e iniciar la aplicacién desde consola.

Basicamente, crea un objeto de tipo Manager e inicia la aplicacion con la funcion
de Tkinter dedicada a ello.

app = Manager()
app.mainloop()

Cédigo 1. Iniciacién de la aplicacion

Manager.py

Este archivo contiene la clase Manager. Es una clase hijo de la clase Tkinter y
cumple un papel fundamental en la aplicacién. Es la responsable de crear la interfaz

principal, facilitar el intercambio de vistas y almacenar valores globales entre ellas.

Al heredar de la clase tkinter. Tk, el Manager obtiene todas las funcionalidades
necesarias para crear y gestionar la interfaz grafica de usuario. Es decir, se pueden
utilizar todos los elementos y métodos proporcionados por Tkinter para disefar y

controlar la apariencia y el comportamiento de la interfaz.

56
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Asuncion Padilla Rascon Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

Una de las principales tareas del Manager es crear el contenedor principal de la
interfaz. Este contenedor se utiliza como un marco sobre el que se colocaran las
diferentes vistas o pantallas de la aplicacién. Este se crea y se configura en el

constructor de la clase.

Ademas, el Manager cuenta con un diccionario de clases, que se emplea para
gestionar las diferentes vistas de la aplicacion. Cada vista corresponde con una clase

que hereda de la clase Frame y debe ser afiadida a mano para que se cree.

Al inicio del programa, se crea cada una de las vistas y se almacenan en el array.
Este enfoque permite una gestién dinamica y eficiente de las vistas, ya que facilita el
intercambio de vistas segun el flujo de interaccion del usuario y solo existe una
instancia de cada vista durante la ejecucién de la aplicacidén que se actualiza cuando

se produce un cambio en ella.

1 self.frames = {} #Diccionario de clases

2 for F in (Home, Importar, VisualizarReglas,
VisualizarInfoRegla):#!Modificar aqui para afadir vistas

3 frame = F(self.container, self)

4 self.frames[F] = frame

5 frame.grid(row=0, column=0, sticky=tk.NSEW)

Codigo 2. Creacion de las pantallas de la aplicaciéon

Cuando se realiza un cambio de vista, el Manager recupera el objeto
correspondiente de la vista deseada a partir del vector y lo muestra en el contenedor
principal de la interfaz.

1 def show frame(self, container, hecho):

2 frame = self.frames[container]
3 if(not hecho):

4 frame.init_widgets()

5 frame.tkraise()

Caédigo 3. Cambio de pantallas en la aplicacion

Ademas de gestionar el intercambio de vistas, el Manager también es
responsable de almacenar valores globales que pueden ser compartidos entre
diferentes vistas. Esto permite mantener la coherencia y la persistencia de datos

importantes a lo largo de la aplicacion. Las variables son:
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e Reglas: Array que contendra todas las reglas extraidas del fichero de
reglas.

e Dataset: Es un objeto que incluye toda la informacion referente al dataset
que ha importado el usuario.

¢ ReglaSeleccionada: Regla que el usuario ha seleccionado para ver su

informacion mas detallada.

En resumen, la clase Manager desempefia un papel crucial en la implementacion
de la aplicacién, ya que, gracias a su funcionalidad, permite disefiar una interfaz
intuitiva y fluida, ofreciendo una experiencia de usuario agradable y coherente y

permitiendo afadir nuevas vistas a la aplicacion de manera sencilla.

4.1.2. Importaciéon de los ficheros

La funcionalidad principal de esta aplicacién radica en la importacion de ficheros,
la cual desempena un papel crucial en su funcionamiento, ya que los ficheros que
aportara el usuario son imprescindibles para la evaluacion de las reglas y su respectiva

representacion.

Es importante destacar que el orden en que el usuario seleccione los ficheros no
afecta al funcionamiento de la aplicacion, pero si es obligatorio que se aporten ambos
porque de otra manera el botdn de “Siguiente” no se activara para pasar a la siguiente

vista. Los ficheros necesarios son:

e Dataset
El fichero del conjunto de datos debe tener el formato de la aplicacion KEEL para

ser aceptado y leido correctamente por la aplicacion. El formato es el siguiente:

@relation iris
@attribute sepallength {0,1,2}
@attribute sepalWidth {0,1}
@attribute petallLength {0,1,2}
@attribute petalWidth {0,1,2}
@attribute class{Iris-setosa,Iris-versicolor,Iris-virginica}
@inputs sepallLength,sepalWidth,petallLength,petalWidth
@outputs class
@data
0,1,0,0,Iris-setosa
0,0,0,0,Iris-setosa
Figura 31. Cabecera de un fichero de dataset. Fuente: Elaboracién propia
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donde:

o (@relation: Hace referencia al nombre del dataset.

o @attribute: Se refiere al nombre del atributo y los posibles valores que
puede tener. El ultimo de la lista alude a las distintas clases que puede ser
cada uno de los datos.

o @inputs: Indica los atributos y en qué orden se les da valor en los datos.

o @outputs: El resultado de que un dato tenga asignados ciertos valores a los
atributos, concretamente es una clase.

o (@data: Indica que a partir de esta linea se encuentran los datos.

Si el formato del fichero no es correcto, la aplicacién le mostrara al usuario un
mensaje error de que el formato es erréneo y no le permitirda avanzar a la siguiente

pantalla.

e Reglas
El fichero de reglas debe indicar qué algoritmo se utilizé para generarlo, ya que
cada algoritmo presenta la salida de manera diferente, por lo que el fichero de reglas

debe ser tratado de forma especifica segun el algoritmo que ha obtenido las reglas.

@algorithm apriori
Rule 1: IF petalWidth = © THEN class -> Iris-setosa --
Support: 45 [ 45 0 0]

Figura 32. Cabecera de un fichero de reglas. Fuente: Elaboracién propia

donde en @algorithm se debe indicar el algoritmo.

Si el algoritmo es capaz de trabajar con un conjunto de datos que no esta
discretizado, también es necesario indicar en el fichero de reglas cuantas etiquetas ha
generado.

@algorithm nmeef
Number of labels: 3
GENERATED RULE ©
Antecedent
Variable petallLength = Label © (-1.95 1.0 3.95)

Consecuent: Iris-setosa
Figura 33. Cabecera de un archivo de reglas difusas. Fuente: Elaboracion propia
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Con el objetivo de solucionar la problematica derivada de los diversos formatos
utilizados por los diferentes algoritmos y que ademas fuera sencillo anadir nuevos
algoritmos sin modificar en exceso el cédigo original, se ha implementado el patron

Strategy en la aplicacion.

El patron Strategy permite encapsular diferentes funcionalidades en clases
separadas, promoviendo la flexibilidad, la reutilizacion y la facil sustitucion de las

funcionalidades en tiempo de ejecucion. Consta de tres elementos principales:

o El contexto es el objeto que utiliza las estrategias.

o Las estrategias son las clases que encapsulan cada una de las
funcionalidades, las cuales se deben implementar en una interfaz comun.

o La interfaz comun define los métodos que deben implementar todas las

estrategias.
Este patron se ha aplicado en la aplicacién de manera que:

o El contexto es la clase que se encarga de crear la vista de importar la
informacion (Importar), ya que en ella también se hace la gestién y
comprobaciones del formato de ficheros.

o Las estrategias son las diferentes clases que hacen referencia a los
algoritmos cuyos resultados, las reglas, es capaz de procesar la aplicacion.

o La interfaz comun corresponde con una clase denominada
lecturaFicheroReglas. Esta compuesta por un solo método lecturaFichero
qgue recibe como parametro el nombre del fichero de reglas y la informacion

obtenida del fichero del dataset.

Esta estructura aporta modularidad a la aplicacion, facilitando la expansion de
esta, ya que permite anadir y extraer los resultados de nuevos algoritmos que no estén
incluidos en la aplicacion de forma sencilla, eficiente y sin tener que modificar

practicamente nada del codigo original.
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La lectura de ficheros de reglas que hay implementados en la aplicacion

actualmente son los algoritmos:

APRIORI (Kavsek & Lavrac, 2006),
SD-MAP (Atzmueller & Puppe, 2006),
SD (Gamberger & Lavrac, 2002),
CN2-SD (Lavrac et al., 2004),
Algoritmos evolutivos:
o MESDIF (Berlanga et al., 2006),
o NMEEF (Carmona et al., 2010),
o SDIGA (Jesus et al., 2007)).

Los tres algoritmos evolutivos estan implementados en una misma clase,

pues el fichero de reglas que generan tiene el mismo formato.

Importar

filenameDatos
filenameReglas
botonSiguiente
hecho
algoritmos

lecturaFicheroReglas

|eerFicheros : [ lecturaFichero(nombreFichero, dataset)
init_widgets A
comprobacionErroresLectura
definirAlgaritmos
leerCabeceraRegla
importarReglas
impartarDatos
move_to_visualizarReglas
apriori cn2 sd sd_map evolutivos

lecturaFichero{nombreFichero, dataset)

lecturaFichero(nembreFichero, dataset) lecturaFichero(nombreFichero, dataset) lecturaFichero(nombreFichero, dataset)

Figura 34. Diagrama UML del patréon Strategy aplicado en el proyecto. Fuente: Elaboracién propia

Para la inclusiéon de un nuevo algoritmo es necesario realizar modificaciones en

los ficheros:

O

©)

constantes.py: Aqui se debe clasificar el algoritmo entre algoritmos que

necesitan tener el de

conjunto datos discretizado
(ALGORITMOS_NO_CONTINUOS) y que no
(ALGORITMOS_EVOLUTIVOS). Posteriormente, comentaré por qué es

necesaria esta distincion.

los

importar_info:
= En el método definirAlgoritmos. Aqui se crea el diccionario de clases

donde estan recogidas las clases que representan a los algoritmos.
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= En el método leerFicheros para llamar el método lecturaFichero del

algoritmo concreto que esté indicado en el fichero de reglas.

4.1.2.1. Deteccién de errores

Una vez que el usuario ha importado ambos ficheros, la aplicacién, antes de

procesar la informacion y hacer los calculos, se encarga de comprobar que el formato

de ambos ficheros es correcto y que es posible realizar los calculos.

Si se produce un error la aplicacion mostrara una ventana emergente indicando

el error e impedira al usuario pasar a la vista con la evaluacién de las reglas.

Los errores que se han tenido en cuenta y como se detectan son:

Mensaje

Deteccion

error01 El fichero de Formato del fichero de
reglas no es reglas erroneo

correcto

error02 ElI formato Formato del fichero del
del conjunto de  datos
contenido erréneo
del archivo
es

incorrecto

error03  El algoritmo Algoritmo no registrado
no esta en la aplicacion
registrado
en la

aplicacion

Escuela Politécnica Superior de Jaén

En el fichero de reglas no
aparece en todo el texto la
palabra clave Rule en todas
sus formas (rule o Rule o
RULE).

En el archivo del dataset no
aparece la palabra clave
@data.

Sin esta expresion la aplicacién
es incapaz de detectar donde
termina la descripciéon del
dataset y donde empiezan los
datos

Cuando el algoritmo indicado
en el fichero de reglas tras la
expresion @algorithm no esta
registrado en el array constante
ALGORITMOS_VALIDOS del

fichero constantes.py
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error04

warning01

El algoritmo
necesita el
conjunto de
datos

discretizado

El conjunto
de

esta

datos

discretizado
y el
algoritmo no

lo necesita

Desarrollo de un framework para visualizar el
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El algoritmo no funciona
con datos cuyos valores
de

encuentran en el entorno

los atributos se
de los numeros reales y
se ha importado un
dataset con el conjunto

de datos sin discretizar

El algoritmo funciona
con datos cuyos valores
de

encuentran en el entorno

los atributos se
de los numeros reales y
se ha importado un

conjunto de  datos

discretizado.

Se detecta como error
porque el algoritmo

define  sus  propias
etiquetas basandose en
los intervalos indicados
en el

dataset, por lo

tanto, las reglas se
obtienen en base a esas
etiquetas. En cambio, el
dataset discretizado da
directamente las

etiquetas y no los

intervalos.

El fichero de datos indica en la
del

atributo esta dentro de un

cabecera que el valor

intervalo (Figura 38) y el

algoritmo esta registrado en la

aplicacion como
ALGORITMO_NO_CONTINU
O en el fichero de

constantes.py

Se detecta cuando el conjunto
de datos tiene definido los
distintos valores que puede
tomar cada atributo en una lista
de etiquetas y no en un
intervalo de numeros reales o
enteros, y el fichero de reglas
indica cuantas etiquetas ha
generado para obtener las

reglas

Tabla 10. Tabla de los posibles errores que se pueden producir al importar un fichero

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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@relation iris
@attribute sepallLength real [4.3, 7.9]
@attribute sepalWidth real [2.0, 4.4]

Figura 35. Cabecera de un dataset no discretizado. Fuente: Elaboracién propia

4.1.2.2. Informacion extraida de los ficheros

A continuacion, se detalla qué informacion se registra de cada uno de los ficheros
aportados por el usuario. Este proceso se lleva a cabo una vez se ha verificado que
los ficheros cuentan con el formato adecuado.

e Dataset
o La cabecera del fichero tal cual viene indicada en el fichero para extraer la
siguiente informacion:
» Los atributos en el orden que estan indicados en los datos.
» Las diferentes clases en las que se clasifican los datos.
= En el caso de dataset no discretizado, se extrae por cada atributo el
intervalo de valores que puede tomar ese atributo.
o Cada uno de los datos con los valores de los atributos asignado en el orden
indicado en la cabecera y la clase que corresponde a ese dato.
e Reglas
o Elalgoritmo que ha generado la regla.
o En el caso de un algoritmo difuso, el numero de etiquetas en el que ha
descompuesto los intervalos continuos.
o El'nombre de cada una de las reglas del cual se extrae:
» Los atributos a los que les asigna un valor.
= El valor que les asigna a dichos atributos.

» La clase que corresponde segun los valores asignados.

4.1.3. Evaluacién de las reglas

Una vez que se ha obtenido la informacion requerida de los archivos, se realiza
el proceso de evaluacion de las reglas. A diferencia de la lectura de archivos de reglas,
solo se realizan dos evaluaciones distintas: una para el conjunto de datos continuos,

es decir, reglas difusas; y otra para aquellos que no son difusos.

64
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Maria Asuncion Padilla Rascon Desarrollo de un framework para visualizar el
conocimiento de modelos descriptivos supervisados

La principal diferencia entre estos dos tipos de evaluaciones radica en la forma

en que se abordan las reglas difusas.

4.1.3.1. Evaluacion general de las reglas

Ambas evaluaciones (reglas difusas y no difusas) son bastantes similares. Para
cada regla, se extraen los atributos a los que les ha asignado un valor y el valor
asignado. Luego, se revisa cada dato para calcular la tabla de contingencias de la

regla.

La tabla de contingencias se calcula de la siguiente manera:

e Se considera un verdadero positivo (tp) cuando la regla ha asignado
correctamente las etiquetas de todos los atributos definidos, segun el dato
con el que se esta comparando, y la clase que indica la regla coincide con
la clase que indica el dato. Se registra que el dato esta bien cubierto.

e En el caso anterior, si la clase no coincide con la del dato, se considera
un falso positivo (fp) y se registra como un dato mal cubierto.

e Si la regla no ha asignado correctamente una etiqueta, pero tiene la
misma clase que el dato, se considera un falso negativo (fn).

e En el caso anterior, si la clase es distinta a la del dato, se considera un

verdadero negativo (tn).

Una vez que se ha calculado la tabla de contingencias, se llama a un método de
la regla que se encarga de calcular la tabla de valores (TPr, FPr, Confianza y
WRAccN), de acuerdo con lo que se ha comentado previamente en Medidas de
calidad de las técnicas de SDRD.

Este proceso permite evaluar la efectividad y precision de las reglas generadas,
asi como su capacidad para clasificar adecuadamente los datos segun los atributos y

las clases definidas.

Una vez concluido este procedimiento, se cuenta con todos los elementos
necesarios para mostrar la informacion relativa al conjunto de datos y la evaluacion
de las reglas de una manera atractiva y facilmente comprensible para el usuario

mediante graficos y tablas.
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4.1.3.2. Evaluacion reglas difusas

En el caso de las reglas difusas, hay que realizar un paso previo antes de calcular
la tabla de contingencias y la tabla de medidas. Este paso es la division en
subintervalos de los intervalos continuos de cada atributo, de manera que habra tantos
subintervalos como etiquetas estén indicadas en el fichero de reglas. A partir de esto,
segun el valor que tenga cada dato en ese atributo se le asigna la etiqueta
correspondiente.

1 def dividirIntervalos(self, intervalos):

2 for interval in self.dataset.intervalos:

interval = interval.replace('[', '').replace(']', '').split(',")
inicio = float(interval[@])

fin = float(interval[1l])

intervalo = np.linspace(inicio, fin, self.numEtiquetas)

(o) TNV, B S UV

Cadigo 4. Subdivision del intervalo en intervalos mas pequeiios

La subdivision en intervalos la realiza una funcién de la libreria de Numpy, la cual
hay que indicarle el inicio del intervalo, el final del intervalo y el numero de

subdivisiones.

1 def funcionPertenencia(self, intervalo, valor):
2 etiqueta = -1

3 pertenencia = -1.0

4 y =1.0

5 calculo = -1.0

6 valor = float(valor)

7 y = float(y)

8 for i in range(self.numEtiquetas):

9 x0 = float(intervalo[i])

10 x1 = float(intervalo[i+1])

11 x2 = float(intervalo[i+2])

12 if (valor < x1):

13 calculo = ((valor-x0)*(y/(x1-x0)))
14 if (valor > x1):

15 calculo = ((x2-valor)*(y/(x2-x1)))
16 if (calculo > pertenencia):

17 pertenencia = calculo

18 etiqueta = 1

19 calculo = -1.0

20

21 return etiqueta, pertenencia

Caodigo 5. Calculo del valor de pertenencia y etiqueta de un atributo
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La asignacion de la etiqueta se realiza calculando el grado de pertenencia del
valor del dato respecto a cada etiqueta linguistica. La funcién itera sobre cada etiqueta
y calcula el valor de pertenencia utilizando las formulas de interpolacién lineal, ya que
se emplean etiquetas linguisticas triangulares uniformes. Si el valor de pertenencia
calculado es mayor que el valor de pertenencia anterior, se actualiza el valor de
pertenenciay la etiqueta. Al final, la funcién devuelve la etiqueta y el valor con el mayor

valor de pertenencia.

Finalmente, para el calculo del grado de pertenencia de la regla para un dato
concreto se emplea el operador T-norma, ya que se esta empleando una
representacion canonica de las reglas. En resumen, el grado de pertenencia de la
regla se corresponde con el minimo de los grados de pertenencia calculados de todas

las variables activas de la regla.

4.1.4. Exportacion de la informacion

La exportacion de ficheros se encargara de almacenar la informacion que el

usuario visualiza en la aplicacion de la siguiente manera:

1. Imagen en formato SVG del grafico de puntos: Esta imagen representa
los valores TPr (Tasa de Verdaderos Positivos) y FPr (Tasa de Falsos
Positivos) de todas las reglas. Se ha elegido el formato SVG debido a que
las imagenes se almacenan sin compresién, lo que permite al usuario
utilizarlas en cualquier contexto sin perder calidad. Nombre del fichero:
graficoPuntos.svg.

2. Imagen en formato SVG del grafico de piramide: Esta imagen representa
los valores TPry FPr de todas las reglas utilizando un grafico de piramide.
Al igual que la imagen anterior, se utiliza el formato SVG para preservar
la calidad y flexibilidad de uso. Nombre del fichero: graficoPiramide.svg

3. Fichero LaTex con informacion general de las reglas: Este fichero
almacena la informacion general sobre las reglas. Incluye los graficos
mencionados anteriormente, informacion del dataset y una tabla con
todos los datos, donde se indica el numero de ejemplo, los primeros

atributos, la clase, las reglas que lo cubren correctamente (con su
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respectivo grado de pertenencia en reglas difusas) y las reglas que no lo
cubren adecuadamente. Nombre del fichero: infoGeneral.tex

4. Fichero LaTex con informacidén detallada de cada regla: Este fichero
contiene informacién especifica de cada una de las reglas. Incluye el
nombre de la regla, tablas de contingencias, tablas de medidas, asi como
la tabla de los datos que la regla cubre correctamente y aquellos que no

cubre adecuadamente. Nombre del fichero: infoReglas.tex

La eleccion del formato SVG para las imagenes y LaTex para los ficheros se
basa en el perfil de usuario, quien se espera que sea un investigador. El formato SVG
permite almacenar las imagenes sin pérdida de calidad, lo que facilita su uso en
cualquier contexto. Por otro lado, LaTex proporciona la posibilidad de exportar los
ficheros a formato PDF si se desea, o tomar directamente la informacion para afadirla
a otros documentos. En cambio, si se hubiese utilizado directamente el formato PDF
seria mas estatico para el usuario y dificultaria la extraccion de la informacién de

manera flexible.

Ademas de la estructura descrita anteriormente, se comprimira toda la
informacion en un archivo ZIP utilizando la libreria Zipfile de Python. Esto permitira
agrupar todos los archivos generados en una sola entidad, facilitando su manejo y

distribucion.

El archivo ZIP contendra los siguientes elementos:
¢ Imagen en formato SVG del grafico de puntos.
e Imagen en formato SVG del grafico de piramide.
e Fichero LaTex con la informacién general de las reglas.

e Fichero LaTex con la informacién detallada de cada regla.

Al utilizar la biblioteca Zipfile de Python, se genera facilmente el archivo ZIP que
contiene todos estos elementos, proporcionando una forma util de almacenar y

compartir la informacién generada por la aplicacién.

El archivo ZIP que se genera tendra un nombre predeterminado, que es
info_general_nombreAlgoritmo.zip, donde nombreAlgoritmo es el nombre del

algoritmo que ha generado las reglas. Sin embargo, el usuario tendra la opcion de
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asignar un nombre personalizado al archivo ZIP si asi lo desea. De esta manera,

podran especificar un nombre mas relevante y adecuado para su contexto especifico.

4.1.4.1. Generacion de las imagenes SVG

Para exportar los graficos en formato SVG (Scalable Vector Graphics) se ha
utilizado el método savefig, una funcién integrada en Matplotlib que permite guardar
un grafico en un archivo especifico. En este caso, se utiliza para guardar los graficos
en formato SVG.

self.figGrafl.savefig('graficaPuntos.svg', format='svg')
self.figGraf2.savefig('graficaPiramide.svg', format="svg')

Cadigo 6. Exportacion de los graficos a SVG

En este codigo, self.figGraf1 y self.figGraf2 representan las figuras o graficos
generados previamente en la aplicacion. Utilizando el método savefig de estos

objetos, se guarda cada grafico en un archivo SVG.

4.1.4.2. Generacion de los ficheros LaTex

El archivo LaTeX se genera construyendo y concatenando cadenas de texto en
Python, utilizando variables, expresiones y métodos para generar el contenido

deseado. Luego, el resultado final se guarda en un archivo LaTeX.

Primero se define el tipo de documento que se va a generar y se incluyen los
paquetes que son necesarios para generar correctamente el archivo PDF. Los

paquetes que se utilizan son:

o \usepackage{graphicx}: Este paquete permite la inclusion de imagenes en el
documento LaTeX. Complementado con \usepackage{svg} es posible insertar
las imagenes SVG generadas anteriormente en el archivo.

o \usepackageflongtable}. Este paquete proporciona el entorno longtable, que
permite crear tablas que se pueden dividir en varias paginas. Es utilizado en la
seccion de la tabla de reglas que cubren los datos y los datos que cubre cada
regla, para asegurar que la tabla se ajuste correctamente en caso de que sea

demasiado grande para una sola pagina.
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o \usepackagef{tabularx}. Este paquete proporciona el entorno tabularx, que es

una variante del entorno tabular con capacidad para ajustar automaticamente

el ancho de las columnas.

o \usepackage{geometry}. Este paquete permite personalizar los margenes y el

tamafno de pagina del documento LaTeX. En el cédigo se utiliza el comando

\geometry para establecer un margen izquierdo de 2 cm.

Finalmente, se indica que da comienzo el documento LaTex.

N o vt b wWwiN R

latex_code
latex_code
latex_code
latex_code
latex_code
latex_code
latex_code

= "\\documentclass{article}\n"
+="\\usepackage{graphicx}\n"
+="\\usepackage{longtable}\n"
+="\\usepackage{tabularx}\n"
+="\\usepackage{geometry}\n"
+="\\geometry{left=2cm}\n"

+= "\\begin{document}\n"

Cédigo 7. Cabecera fichero LaTex.

Una vez se definen los paquetes necesarios y se establece el formato del PDF

resultante, se incluye la informacion de la aplicacion de la siguiente manera:

» Para el fichero de informacién general infoGeneral.tex:

e Se crea una seccion denominada Cabecera del dataset. Este texto contiene

informacion descriptiva sobre los atributos del dataset y corresponde con la

cabecera del fichero del dataset.

e Una segunda seccion titulada Gréficas. En este caso, se insertan las dos

graficas en formato SVG (graficaPuntos.svg y graficaPiramide.svg) en el

documento LaTeX. Después, se inserta un salto de pagina.

e La ultima seccidn titulada Tabla de las reglas que cubren a los datos. Se

crea una tabla en LaTeX con siete columnas y tantas filas como datos haya

en el dataset. Las columnas corresponden con:

N° ejemplo

Atributo_1

Atributo_2

Clase

Reglas cubren bien

Reglas cubren mal

Tabla 11. Cabecera de la tabla de las reglas que cubren a los datos. Fichero LaTex
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Para el fichero con la informacién de cada una de las reglas infoReglas.tex:

Para cada regla se crea una seccion titulada con el nombre de la regla. Dentro

de cada seccidn, se agregan subsecciones que contienen la informacion sobre

dicha regla:

o La subseccion titulada Tabla de contingencias, donde se genera una tabla
en LaTeX con dos columnas y cuatro filas. Se agregan los valores true

positive (tp), false positive (fp), true negative (tn) y false negative (fn) a la

tabla.

o Seguidamente, la subseccion denominada Tabla de medidas (%). Se
genera otra tabla en LaTeX con dos columnas y cuatro filas, donde se

agregan los valores de Confianza, WRAccN, true positive rate (TPr) y false

positive (FPr).

o Después, se crea una subseccion titulada Tabla de los datos que cubre. Se
genera una tabla en LaTeX con una columna y se agregan los datos

cubiertos por la regla. Finalmente, se inserta un salto de pagina para la

siguiente regla.

4.1.5. Difusion de la aplicacion

esta manera, el usuario no necesitara tener acceso al cédigo de la aplicacion, ni

Uno de los métodos de inicio de la aplicacion va a ser mediante ejecutable. De

descargar Python y las librerias, ni hacer uso de la consola.

Para generar el archivo ejecutable, se deben seguir los siguientes pasos:

1. Instalar la libreria de Python pyinstaller, que se encarga de generar ejecutables

a partir de archivos .py. Se puede instalar esta libreria utilizando el siguiente

comando en la consola:

pip install pyinstaller

2. Dentro de la carpeta del proyecto, ejecutar el siguiente comando para generar

el archivo ejecutable:

pyinstaller --add-data "assets/*;assets/" main.py
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Este comando indica que se incluya toda la carpeta "assets" y su contenido en
el archivo ejecutable y que se guarde en la misma ubicacion con el nombre "assets".
Esta carpeta alberga el icono de la aplicacidn y el logo de la universidad presente en

la primera pantalla.

Es importante destacar que el formato del archivo ejecutable (.exe) variara
dependiendo del sistema operativo donde se haya generado el ejecutable. Se ha

generado archivo ejecutable para Windows.

4.2. Front-end

Esta seccion se enfocara en explicar como se han implementado los aspectos
mas destacables de la interfaz y las razones detras de las decisiones tomadas al

respecto, ya que se comentod el storyboard en la seccién 3.5.Disefio de la interfaz.

4.2.1. Importar la informacién

Al pulsar el botdn correspondiente para importar ficheros, se hara uso de la
pantalla emergente proporcionada por la libreria filedialog de Tkinter para que el

usuario pueda seleccionar el archivo deseado.

Imﬁorta los ficheros
0 < Ecoli » Sin discretizar v B B e discre _

. . . . o . -
| mesdif.xt 2 5 D mentc t

| nmeef.tet 20/04/2023 5:24 Doc

se

= Iméagenes
D Masica

B Objetos 30
B videos

& Windows (C:)
= DATA (D)

Nombre: |

Figura 36. Ventana emergente de seleccion de fichero a importar. Fuente: Elaboraciéon propia
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En caso de que ocurra un error durante la lectura o el formato de los ficheros, se
mostrara una ventana emergente utilizando la libreria messagebox de Tkinter para

informar al usuario del problema.

La libreria messagebox de Tkinter es una herramienta que permite mostrar una
ventana emergente para mostrar mensajes al usuario de la aplicacion. Ofrece varias
funciones para mostrar diferentes tipos de mensajes, como showinfo para mostrar
informacion, showwarning para mostrar una advertencia, showerror para mostrar un

mensaje de error, askquestion para hacer una pregunta.

o Mensaje

Figura 37. Visualizacion de showinfo(). Fuente:

f warning X

| acceptT&C

Figura 38. Visualizaciéon de showwarning(). Fuente:

f error X

8 Something went wrong!

Figura 39. Visualizaciéon de showerror(). Fuente:
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9 ;Desea continuar?

Figura 40. Visualizacion de askquestion(). Fuente:

En este proyecto se han utilizado las ventanas emergentes del tipo showerror y
showwarning para informar al usuario sobre el problema que ha surgido a la hora de
importar los ficheros. Esta ventana emergente le indica al usuario la naturaleza del
problema y le impide avanzar en la aplicacion hasta que lo haya solucionado. De esta
manera, se pretende garantizar que el usuario tenga una experiencia de usuario

optima, evitando situaciones indeseadas.

b C 5 B

Importa los ficheros

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Ecoli/Sin discretizar/ecoli-10-1tra.dat _

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Ecoli/Discretizado/apriori.txt _

Figura 42. Visualizacion del mensaje del error04 al importar ficheros. Fuente: Elaboracion propia

B D m]

Importa los ficheros

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Ecoli/Discretizado/Fayyad-D.ecoli-10-1tra.dat _

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Ecoli/Sin discretizar/mesdif.txt _

E1 conjunto g dstos €516 CISTEBZA0O ¥ €1 310G 1o o
1 necesita

Figura 41. Visualizacion del warning01 al importar ficheros. Fuente: Elaboracion propia
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4.2.2. Informacién general

En esta pantalla se muestra la informacién general de todas las reglas e

informacion del dataset

4.2.2.1. Informacion de la cabecera del dataset

En este proyecto se utiliza una ventana emergente del tipo Toplevel
proporcionada por la libreria Tkinter para mostrar la informacion de la cabecera del
dataset. Dentro de esta ventana emergente, la informacion del dataset se muestra en
una etiqueta creada con la funcion Label de Tkinter. De esta forma, se pretende que
el usuario pueda visualizar la informacion de manera clara y accesible.

$B Visualizador algoritmos SD

s Selecciona una regla para ver mas informacion Info del dataset|  Exportar |

Cabecera del dataset

@relation iris
@attribute sepalLength {0,1,2}

@attribute sepalWidth {0,1}
@attribute petalLength {0,1,2}
@attribute petalWidth {0,1,2}
@ class{lris-setosa, Iri icolor, Iris-virginica}
@inputs sepallLength,sepalWidth,petallLength petalWidth
@outputs class

Figura 43. Ventana que muestra la cabecera del conjunto de datos. Fuente: Elaboracion propia
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4.2.2.2. Exportacion

Asi mismo, también se ha utilizado esta ventana emergente para indicar al
usuario que ha finalizado la exportacion. A diferencia de la ventana anterior, esta
ventana emergente esta programada para cerrarse automaticamente después de tres

segundos, ya que solo se trata de un aviso puntual para el usuario.

Sesmemwe - A
| Selecciona una regla para ver mas informacion Infodel dataset|  Exportar |

Ha finalizado la exportacion

v

Figura 44. Ventana emergente indicando que ha finalizado la exportacién. Fuente: Elaboracién propia

Por otro lado, se ha utilizado en esta pantalla la libreria filedialog de Tkinter,
mencionada anteriormente, para permitir al usuario elegir la ubicacion donde se
almacenara la exportacion de los datos. Esta libreria proporciona una ventana
emergente de navegacion para que el usuario pueda seleccionar la ruta deseada y
crear nuevas carpetas. También, se encarga de manejar los casos en los que ya

existen archivos con el mismo nombre, permitiendo al usuario reemplazarlos.

Ademas de la funcionalidad mencionada, esta libreria también permite
personalizar la ventana de navegacién para incluir filtros de archivos, nombre
predeterminado del archivo y mucho mas. En este caso, se filtra por ficheros de tipo

ZIP y se pone un nombre genérico al archivo que se va a generar.
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SB Visualizador algonitmos 5D [

s » Discretizado » Pruebas exportar

Organizar *  Nueva carpeta

3 Este equipo “  Nombre
J Descargas Bl informacion_general_spricnzip
) Documentos B informacion_general_en2azip
[ Escritorio
& Imigenes
D Musica
2P Objetos 3D
B videos
‘i Windows (C:)

7Y S

Tipe: 2P Files (*ip)

A Ocultar carpetas

Figura 45. Ventana emergente para exportar la informacion. Fuente: Elaboracion propia

4.2.2.3. Graficas

Para crear las graficas se ha utilizado la libreria Matplotlib, ya que ofrece una
gran variedad de tipos de graficas y permite generarlas simplemente indicandole los
valores adecuados. En este caso, se ha utilizado una grafica de puntos y una grafica

de barras horizontales, ambas expresadas en porcentaje.

En la grafica de puntos, el eje x corresponde al FPr (false positive rate) y el eje y
al TPr (true positive rate), y cada punto representa una regla. Para destacar las reglas
de peor calidad, se ha dibujado un area roja en la linea x=y, ya que las reglas que se
encuentran en esa area tienen un TPr mas bajo que el FPr, lo cual indica que las
reglas son de muy mala calidad. En este tipo de grafica, una regla sera mejor cuanto
mas cerca esté de la coordenada (0,100), es decir, cuanto mas cerca esté de la

esquina superior izquierda.
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Figura 46. Grafico de puntos generado con Matplotlib. Fuente: Elaboraciéon propia

En cuanto al grafico de barras horizontales, se ha tenido que modificar para que
el eje x empiece en el valor -100 y termine en el 100. De esta manera, el valor de FPr
se indica en negativo, haciendo que la barra vaya de derecha a izquierda, mientras
que el TPr se indica en positivo, haciendo que la barra vaya de izquierda a derecha.
Ademas, para evitar confusiones de color para los dalténicos, se ha marcado el FPr
con el color naranja y el TPr con el color azul. Cada par de barras representa una

regla.
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Figura 47. Grafico de piramide generado con Matplotlib. Fuente: Elaboracién propia

Por ultimo, para insertar estas graficas en la aplicacion se ha utilizado la libreria
FigureCanvasTkAgg de Matplotlib, que permite mostrar las graficas en una ventana
de Tkinter de manera sencilla y eficiente. De esta forma, se logra una integracion

perfecta entre la visualizacion de los datos y la interfaz de usuario de la aplicacion.
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T
s Selecciona una regla para ver mas informacion Info del dataset|  Exportar |

TPr/FPr Piramide FPr/TPr

o R
@ Rilsa¥

@
=1

@ Rulel4:
@ FRule 13:
» Rule 15:

| Rule 5:

TPr

@ FRule 10:

0 20 40 60 80 100 100 80 60 40 20 0 20 40 60 80 100
FPr FPry TPr

Figura 48. Visualizacion de las graficas en la pantalla de informacién general. Fuente: Elaboracion propia

4.2.2.4. Tabla de las reglas que cubre cada dato

La tabla de las reglas que cubre cada dato esta compuesta por varios Entry, un
objeto de Tkinter de introduccidn de texto pero que en este caso esta deshabilitado.
Cada celda corresponde con un Entry, cada fila corresponde con un dato y cada

columna representa:

Informacién del dato Reglas que lo cubren bien | Reglas que lo cubren mal

Tabla 12. Cabecera de la tabla de las reglas que cubren a cada dato

Es importante mencionar que la informacion del texto se encuentra acortada, es
decir, se han eliminado algunos atributos, manteniendo solamente el numero de
ejemplo, los tres primeros atributos y la clase. Esta reduccion de contenido se ha
realizado para evitar que la informacion no quepa en la celda y se corte, ya que
algunos datos pueden tener muchos atributos o sus valores son extremadamente

largos.

En cuanto a los colores de las reglas, se han mantenido respecto a las graficas
comentadas anteriormente. Es decir, las reglas que cubren correctamente el dato se
muestran en color azul, mientras que las reglas que lo cubren incorrectamente

aparecen en color naranja.
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En el caso de las reglas, solo se muestra el numero de la regla debido a la razon
anteriormente mencionada, ya que si se incluyera el texto completo de cada regla
("Rule 1, Rule 2, ..., Rule n"), podria no caber en la celda correspondiente si hay
muchas reglas. Finalmente, si se estan evaluando reglas difusas, se muestra entre

paréntesis el valor de pertenencia al dato.

Reglas que cubren a cada dato :
Ejemplo 1: 0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 2: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 3: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 4:1,0,1, ..., cp 1,3 2
Ejemplo 5: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo6:1,0,1, ..., cp 1,3
Ejemplo 7: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 8:0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 9: 0,0, 1, ..., cp 1,2, 3,4
Ejemplo 10: 0, 0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 11: 0,0, 1, ..., cp 1,2, 3,4
Ejemplo 12: 0,0, 1, ..., ¢p 1,2 3,4
Ejemplo 13: 0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 14: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 15: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 16: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 17: 0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 18: 0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 19: 0,0, 1, ..., cp 1,23, 4
Ejemplo 20: 0, 0, 1, ..., cp 1,23, 4 2
Ejemplo 21: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 22: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4
Ejemplo 23: 0,0, 1, ..., cp 1,2 3,4 v

Figura 49. Visualizacion de la tabla de las reglas que cubren a cada dato con reglas no difusas. Fuente:
Elaboracién propia

Reglas que cubren a cada dato

Ejemplo 1: 49.0, 29.0, 48.0, ..., cp

Ejemplo 2: 7.0, 4.0, 48.0, ..., cp

Ejemplo 3: 56.0, 4.0, 48.0, ..., cp

Ejemplo 4: 59.0, 49.0, 48.0, ..., cp 1(0.89)
Ejemplo 5: 23.0, 32.0, 48.0, ..., cp 1(0.66)
Ejemplo 6: 67.0, 39.0, 48.0, ..., cp 1(0.83)
Ejemplo 7: 29.0, 28.0, 48.0, ..., cp

Ejemplo 8: 2.0, 44.0, 48.0, ..., ¢p 1(0.96)
Ejemplo 9: 42.0, 4.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 10: 42.0, 24.0, 48.0, ..., cp 1(0.6)

Ejemplo 11: 25.0, 48.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 12: 39.0, 32.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 13: 51.0, 5.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 14: 25.0, 4.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 15: 34.0, 45.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 16: 44.0, 27.0, 48.0, ..., cp 1(0.75)
Ejemplo 17: 23.0, 4.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 18: 41.0, 57.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 19: 4.0, 45.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 20: 31.0, 23.0, 48.0, ..., cp

Ejemplo 21: 51.0, 54.0, 48.0, ..., cp 1(0.81)
Ejemplo 22: 3.0, 16.0, 48.0, ..., cp 3(0.75)
Ciamnla 72- 28 N0 20N A0 N an N7 R 07 v

Figura 50. Visualizacion de la tabla de las reglas que cubren a cada dato con reglas difusas. Fuente:
Elaboracién propia
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Tooltip
Con el fin de solucionar el problema anteriormente mencionado, en el que se
pierde informacién en la tabla debido a que no cabe en la celda o se ha acortado para

que quepa, se ha implementado una herramienta muy util conocida como tooltip.

En Tkinter, un tooltip es una descripcion emergente que aparece cuando el
usuario posiciona el cursor del raton sobre un objeto durante un cierto periodo de

tiempo. Esta descripcion suele contener informacion adicional sobre el objeto.

En este proyecto, se ha utilizado un tooltip para mostrar la informacion completa
del dato. De esta manera, el usuario puede obtener informacion detallada
simplemente posicionando el cursor del raton sobre la celda correspondiente durante

un cierto periodo de tiempo.

En Tkinter, una de las clases principales para crear tooltips es Hoovertip. Sin
embargo, el formato predeterminado de Hoovertip presenta limitaciones en cuanto a
la personalizacién de la apariencia y el contenido de la informacion que se muestra.
Por eso que se ha creado una clase personalizada llamada CustomHoovertip, la cual
hereda de Hoovertip y permite modificar los parametros necesarios para adaptar el
tooltip a las necesidades especificas. Al heredar de Hoovertip, CustomHoovertip
mantiene todas las funcionalidades de la clase principal, pero afiade la capacidad de
personalizar aspectos como el tamafno de letra, la posicion de la ventana y el texto
que se muestra.

o | Selecciona una regla para ver mas informacion Info del ataset Exportar |

0 20 40 60 80 100 00 80 60 0 20 0 20 40 60 80 100
FPr FPry TPr

Ejemplo 1: 0, ., Iris-setosa 1.2.3.4.5
.0, ., Iris-setosa 1
.0, ., Iris-setosa 1,
:0, ., Iris-setosa 1,2,

Ejemplo 5: 0, ., Iris-setosa 1,23

Ejemplo 6: 0, ., Iris-setosa Eé‘:)';ll-‘l_';’;';no 12

Ejemplo 7: 0, 12

0,
0,
0,
0,
0,

Ejemplo 8:

., Iris-setosa |sepaidth: 1

v petallengih 0 5%
., Iris-setosa potalWidth: 0 1,2,3,4

,0,.
, 0, .
, 0, .
,0,.
,0,.
,0,.
,0,.
,0,.
, 0, ..., Iris-setosa [Class: Iris-setosa 1,2,3,4,5
0, 1,2,3,4,5
0
0,.
0
0
0
0
0

Ejemplo 9:
Ejemplo 10:
Ejemplo 11: 1
Ejemplo 12: ., Iris-setosa 1

1, ., Iris-setosa

0,

0,
Ejemplo 13: 1, 1, 0, ..., Iris-setosa

1

1

1

1

., Iris-setosa

Ejemplo 14: 0, 1, 0, ..., Iris-setosa 1
Ejemplo 15: 0, 1, 0, ...,
Ejemplo 16: 1,1, 0, ...,
Ejemplo 17: 0,1, 0, ...,

Iris-setosa 1,
Iris-setosa
Iris-setosa 1,

P = NN =]t

Figura 51. Visualizacion del tooltip en la pantalla de la informacion general. Fuente: Elaboraciéon propia
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4.2.3. Informacién de una regla individual

A continuacion, se describen los elementos visuales implementados para

mostrar la informacién relativa a cada una de las reglas.

4.2.3.1. Tabla de contingencias y tabla de medidas

Las dos tablas a las que se hace referencia tienen cuatro filas y dos columnas
cada una. Cada celda de ambas tablas esta configurada como un objeto Entry de
Tkinter, un widget de entrada de datos que permite al usuario ingresar texto o

numeros.

En este caso, las celdas de las tablas se han inhabilitado para que solo se pueda
leer lo que esta escrito en ellas, lo que significa que no es posible editar el contenido
de las celdas. De esta manera, se garantiza que la informacion en las tablas

permanezca intacta y no se puedan realizar cambios no deseados.

Tabla de contingencias

\ True positive (tp) \ False positive (fp)

44
\ True negative (tn) \ False negative (fn)

86 1

Tabla de medidas (%)
\ Conf \ WRACceN
91.67 32.48

\ True positive rate (TPr) \ False negative rate (FPr)

97.78 4.44
Figura 52. Visualizacion de las tablas de contingencias y de medidas. Fuente: Elaboracion propia

4.2.3.2. Tabla de los datos que cubre la regla

La tabla consta de una sola columna y un numero variable de filas, que
corresponde al numero de datos que se quieren representar. Cada fila de la tabla
contiene un unico dato. Al igual que en la tabla de la pantalla anterior, los datos que
la regla cubre correctamente se representan en color azul, mientras que los datos que

estan cubiertos errbneamente se representan en color naranja.

Es importante destacar que esta tabla también puede presentar el mismo
problema que se menciond anteriormente, es decir, que la informacion del dato no
quepa dentro de la celda. Para solucionar este problema, se ha incluido el tooltip
comentado anteriormente. De esta manera, se garantiza que el usuario pueda acceder

a toda la informacién del dato.
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=4  Rule 3: IF petallLength > 1.0 THEN class -> Iris-virginica

Ejemplo 48: 2,0,2,1,Iris-versicolor

petalidth 1 E@emplo 64: 1,0,2,2,Iris-versicolor
Class: Ins-versicolorq  Ejemplo 66: 2,0,2,1,Iris-versicolor
Ejemplo 70: 2,0,2,1,Iris-versicolor

Ejemplo 75: 1,0,2,1,Iris-versicolor

Ejemplo 91: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 92: 1,0,2,2,Iris-virginica

Ejemplo 93: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 94: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 95: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 96: 2,0,2,2,Iris-virginica

Ejemplo 98: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 99: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 100: 2,1,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 101: 2,0,2,2,Iris-virginica

Ejemplo 102: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 103: 2,0,2,2, Iris-virginica

Ejemplo 104: 1,0,2,2, Iris-virginica

Figura 53. Visualizacion del tooltip en la pantalla de una regla especifica. Fuente: Elaboracion propia
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Capitulo V

CASOS DE PRUEBA

En este capitulo, se presentara la puesta a prueba llevada a cabo en este trabajo
para evaluar el rendimiento de la aplicacion. Se mostrara como se visualiza la
informacion a través de un par de ejemplos, considerando difererntes algoritmos
SDRD incluidos en la aplicacion. El objetivo es analizar el comportamiento de la
aplicacién en escenarios diversos y determinar su capacidad para manejar diferentes

situaciones y volumenes de datos.
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Se presentaran dos casos de prueba diferentes, uno referente a un algoritmo
difuso y otro a un algoritmo no difuso o nitido. Se explicara detalladamente la
metodologia utilizada en cada caso de prueba, asi como los resultados obtenidos y su

interpretacion.

La principal diferencia entre ambos algoritmos radica en la evaluacién interna
que se realiza de las reglas. En el caso del algoritmo difuso, es necesario calcular un
grado de pertenencia para cada dato, a fin de determinar si una regla cubre al dato y
en qué proporciéon. Este calculo se realiza mediante técnicas de légica difusa, que

permiten modelar la incertidumbre y la imprecisidon en los datos.

Por otro lado, en el caso del algoritmo no difuso o nitido, se utiliza una evaluacion
binaria de las reglas, es decir, una regla se considera que cubre un dato si cumple con
todas sus condiciones. En este caso, no es necesario calcular el grado de pertenencia

de cada dato, lo que simplifica en cierta medida el proceso de evaluacién.

En cuanto a la visualizacién de los resultados, en el caso del algoritmo difuso se
muestra el grado de pertenencia en la lista de reglas que cubren a los datos, lo que
permite comprender mejor el nivel de incertidumbre en los datos y la precision del
modelo. En cambio, en el caso del algoritmo no difuso, se muestra simplemente la
lista de reglas que cubren a los datos, sin informacién adicional sobre la precision del

modelo.

5.1. Caso 1: Algoritmo difuso.
Conjunto de datos: Ecoli. Algoritmo: mesdif

En este caso de estudio se analizara la visualizacion de las reglas descriptivas
supervisadas obtenidas en la ejecucion del algoritmo MESDIF (Berlanga et al., 2006)
sobre el conjunto de datos ecoli 10-1 tra. Este conjunto de datos corresponde al primer
fichero de entrenamiento de la base de datos Ecoli, la cual es ampliamente utilizada
en el campo de la Ciencia de Datos para la evaluacion de algoritmos de aprendizaje

automatico.
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El algoritmo MESDIF es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza
para la construccién de reglas descriptivas supervisadas. Su funcionamiento se basa
en la deteccion de patrones relevantes en los datos y la generacion de reglas que
permitan describir dichos patrones de manera clara y concisa. Este algoritmo ha sido
ampliamente estudiado y utilizado en la literatura debido a su efectividad y eficiencia

en la construccidn de reglas descriptivas supervisadas.

Por otro lado, es importante destacar que el fichero de datos de entrenamiento
se utiliza para alimentar al algoritmo de aprendizaje automatico durante la fase de
entrenamiento. En este proceso, el algoritmo utiliza esta informacion para aprender y
construir un modelo que permita la clasificacion o descripcion de nuevos datos. En
este caso, el fichero de datos de entrenamiento del conjunto de datos ecoli 10-1 tra se
utiliza para la construccién de las reglas descriptivas supervisadas mediante el
algoritmo MESDIF y posteriormente, se realiza un analisis de la visualizacion de estas

reglas con el fin de evaluar su efectividad e interpretabilidad.
5.1.1. Fichero de datos

Nombre: ecoli-10-1-tra.dat

Cabecera del dataset:

@relation ecoli

@attribute al real [0.0, 89.0]
@attribute a2 real [1.0, 88.0]
@attribute a3 real [1.0, 48.0]
@attribute a4 real [1.0, 5.0]

@attribute a5 real [0.0, 88.0]
@attribute a6 real [1.0, 94.0]
@attribute a7 real [0.0, 99.0]

@attribute class {cp, im, imS, imL, imU, om, omL,

pp}
@inputs al, a2, a3, a4, a5, a6, a7
@outputs class

La cabecera del dataset proporciona informacion importante acerca del conjunto
de datos Ecoli utilizado en este caso de estudio. Los datos estan compuestos de siete
atributos diferentes mas la clase correspondiente segun el valor de los atributos. Es

importante tener en cuenta que, debido a la naturaleza de los atributos, este fichero
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de datos solo es adecuado para el entrenamiento de algoritmos con légica difusa que
sean capaces de subdividir el intervalo de valores continuos en varios subintervalos y
asignar a cada parte una etiqueta correspondiente. Esta etiqueta posteriormente
sustituird a los valores del atributo en los datos para poder obtener las reglas
descriptivas supervisadas. Cabe destacar que los datos pueden clasificarse en hasta
ocho clases diferentes.

Ejemplo de datos:

49.0, 29.0, 48.0, 5.0, 56.0, 24.0, 35.0, cp
7.0, 4.0, 48.0, 5.0, 54.0, 35.0, 44.0, cp

5.1.2. Fichero de reglas
El fichero incluye 24 reglas, pero solo se han mostrado dos en esta memoria.

@algorithm mesdif
Number of labels: 3
GENERATED RULE ©

Antecedent
Variable a2 = Label 1 (1.0 44.5 88.90)
Variable a5 = Label 1 (0.0 44.0 88.0)
Variable a6 = Label 1 (1.0 47.5 94.0)

Consecuent: cp
GENERATED RULE 1
Antecedent
Variable a2 = Label
Variable a5 = Label
Variable a6 = Label

(1.0 44.5 88.0)
(0.0 44.0 88.0)
(-45.5 1.0 47.5)
(-49.5 0.0 49.5)

® © B

Variable a7 = Label
Consecuent: cp
GENERATED RULE 2
Antecedent
Variable al = Label (-44.5 0.0 44.5)
(0.0 44.0 88.0)
(-45.5 1.0 47.5)

(-49.5 0.0 49.5)

Variable a5 = Label
Variable a6 = Label

e © B o

Variable a7 = Label

Consecuent: cp

[.]
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La informacién presentada en el fichero de reglas es esencial para comprender
el proceso de generacion de reglas descriptivas supervisadas a partir del algoritmo

MESDIF utilizado en este caso de estudio.

En primer lugar, se indica el nombre del algoritmo que ha generado las reglas, lo
que permite a la aplicacion identificar la estructura del fichero. Ademas, se especifica
el numero de etiquetas en las que el algoritmo ha subdividido los intervalos de los
atributos, lo que es importante para entender como se han clasificado los datos y

permite realizar internamente las mismas subdivisiones.

Seguidamente, se presenta la lista de todas las reglas generadas por el
algoritmo, donde cada regla se compone de dos partes: el Antecedent y el
Consecuent. En la parte de Antecedent se especifica la etiqueta que el algoritmo ha
asignado a cada atributo. Cada linea entre Antecedent y Consecuent corresponde con
un atributo, lo que facilita la comprensién de las reglas generadas. En la parte de

Consecuent, se indica la clase segun los valores de los atributos.

5.1.3. Visualizacion general en la aplicacion

En esta seccidon se puede observar el resultado obtenido para el conjunto de
datos estudiado en este caso, donde se puede observar una pantalla con tres partes

bien diferenciadas.

En la primera parte, se muestran todas las reglas contenidas en el fichero de
reglas, lo que permite al usuario consultar individualmente la informacién de cada una
de ellas. Esta seccion es fundamental para analizar la eficacia de cada una de las

reglas en la clasificacion de los datos.

La segunda parte se compone de dos graficas. La de la izquierda es una grafica
de puntos que indica la dispersidon generalizada de las reglas segun sus TPr y sus
FPr, mientras que la de la derecha es una grafica piramidal que muestra la distribucién
de TPry FPr para cada una de las reglas. Las reglas que no presentan ninguna barra
en la grafica piramidal o se encuentran en la esquina inferior izquierda del grafico de
puntos son consideradas como reglas ineficaces, ya que no han sido capaces de
asignar correctamente los valores de los atributos para que estén relacionados con la

clase asignada.
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Finalmente, la tercera parte de la imagen esta compuesta por una tabla con tres
columnas. En la primera columna se indica el dato correspondiente, en la segunda
columna de color azul se muestran las reglas que han cubierto correctamente ese
dato y en la tercera columna se muestran de color naranja las reglas que han cubierto
errbneamente a ese dato. Todas las reglas tienen indicado a su derecha entre
paréntesis el grado de pertenencia al dato. Esta parte es especialmente util para
comprender como las reglas estan clasificando los datos y para identificar patrones y

tendencias en la clasificacion.
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Rule
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100 60 4 20 0 20 40 60 80 100
FPr EPry TPr
Ejemplo 1: 49.0, 29.0, 48.0, ..., cp 5(0.64)
Ejemplo 2: 7.0, 4.0, 48.0, ..., cp
Ejemplo 3: 56.0, 4.0, 48.0, ...
Ejemplo 4: 59.0, 49.0, 48.0, ..., 1(0.89) 5(0.9)
Ejemplo 5: 23.0, 32.0, 48.0, 1(0.66) 5(0.71)
Ejemplo 6: 67.0, 39.0, 48.0, ... 1(0.83) 5(0.87)
Ejemplo 7: 29.0, 28.0, 48.0, ... 5(0.62)
Ejemplo 8: 2.0, 44.0, 48.0, ..., 1(0.96) 5(0.99)
Ejemplo 9: 42.0, 4.0, 48.0, ...,
Ejemplo 10: 42.0, 24.0, 48.0, 1(0.6) 5(0.53)
Ejemplo 11: 25.0, 48.0, 48.0, 5(0.92)
Ejemplo 12: 39.0, 32.0, 48.0, 5(0.71)
Ejemplo 13: 51.0, 5.0, 48.0,
Ejemplo 14: 25.0, 4.0, 48.0, ...,
Ejemplo 15: 34.0, 45.0, 48.0, 5(0.98)
Ejemplo 16: 44.0, 27.0, 48.0, 1(0.75) 5(0.6)
Ejemplo 17: 23.0, 4.0, 48.0,
Ejemplo 18: 41.0, 57.0, 48.0, ..., 5(0.71)
Ejemplo 19: 4.0, 45.0, 48.0, ..., 5(0.99)
Ejemplo 20: 31.0, 23.0, 48.0, ..., cp 5(0.51)
Ejemplo 21: 51.0, 54.0, 48.0, ..., cp 1(0.81) 5(0.78)
Ejemplo 22: 3.0, 16.0, 48.0, ..., cp 3(0.75)

Figura 54. Caso 1: Vista general de la informacion general de las reglas. Fuente: Elaboracion propia
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5.1.4. Informacion de una de las reglas

En esta seccion se puede observar el resultado obtenido para una regla
descriptiva supervisada en concreto, donde se puede observar una pantalla con tres

partes bien diferenciadas.

En la primera parte se encuentran las tablas con las medidas de calidad de la
regla:

e La tabla de contingencias indica cuantos ejemplos ha cubierto la regla y
cuantos no, asi como cuantos ha cubierto correctamente (en azul) y cuantos
ha cubierto incorrectamente (en naranja).

e La tabla de medidas representa las medidas de evaluacion, donde se

incluyen la Confianza, el WRAccN, la tasa de tp (TPr) y la tasa de fp (FPr).

Estas medidas son fundamentales para comprender el rendimiento de la

regla y determinar su eficacia en la clasificacién de los datos.

En la segunda seccion se presenta una grafica de puntos que permite visualizar
la dispersion de la regla a partir de los valores de TPr (tasa de verdaderos positivos)
y FPr (tasa de falsos positivos). Esta grafica es especialmente util para analizar el
rendimiento de la regla en la clasificacion de los datos y para identificar patrones y

tendencias.

En la tercera seccion se encuentra una tabla que recoge todos los datos que la
regla ha cubierto, indicando si los ha cubierto correctamente o no. Los datos cubiertos
correctamente se muestran en color azul, mientras que los datos cubiertos
incorrectamente se muestran en color naranja. Esta tabla proporciona informacion
detallada sobre como la regla esta clasificando los datos y permite identificar posibles

errores en el proceso de clasificacion.
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Swmesenmes s
[=4#%| Rule 5 IF a2 = 1 THEN class = im
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62 13
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81.43 \ 73.28

TPr/FPr

100

TPr: 81.43
.FPI‘: 73.28

TPr

20

Ejemplo 1: 49.0,29.0,48.0,5.0,56.0,24.0,35.0,cp
Ejemplo 4: 59.0,49.0,48.0,5.0,52.0,45.0,36.0,cp
Ejemplo 5: 23.0,32.0,48.0,5.0,55.0,25.0,35.0,cp
Ejemplo 6: 67.0,39.0,48.0,5.0,36.0,38.0,46.0,cp
Ejemplo 7: 29.0,28.0,48.0,5.0,44.0,23.0,34.0,cp
Ejemplo 8: 2.0,44.0,48.0,5.0,46.0,51.0,57.0,cp
Ejemplo 10: 42.0,24.0,48.0,5.0,57.0,27.0,37.0,cp
Ejemplo 11: 25.0,48.0,48.0,5.0,44.0,17.0,29.0,cp
Ejemplo 12: 39.0,32.0,48.0,5.0,46.0,24.0,35.0,cp
Ejemplo 15: 34.0,45.0,48.0,5.0,38.0,24.0,35.0,cp
Ejemplo 16: 44.0,27.0,48.0,5.0,55.0,52.0,58.0,cp
Ejemplo 18: 41.0,57.0,48.0,5.0,39.0,21.0,32.0,cp
Ejemplo 19: 4.0,45.0,48.0,5.0,38.0,22.0,0.0,cp
Ejemplo 20: 31.0,23.0,48.0,5.0,73.0,5.0,14.0,¢cp
Ejemple 21: 51.0,54.0,48.0,5.0,41.0,34.0,43.0,cp
Ejemplo 23: 36.0,39.0,48.0,5.0,48.0,22.0,23.0,cp
Ejemplo 24: 29.0,37.0,48.0,5.0,48.0,44.0,52.0,cp
Ejemplo 26: 21.0,51.0,48.0,5.0,5.0,32.0,41.0,cp
Ejemplo 27: 43.0,37.0,48.0,5.0,53.0,35.0,44.0,cp
Ejemplo 28: 43.0,39.0,48.0,5.0,47.0,31.0,41.0,cp
Ejemplo 29: 53.0,38.0,48.0,5.0,44.0,26.0,36.0,cp
Ejemplo 30: 34.0,33.0,48.0,5.0,38.0,35.0,44.0,cp
Ejemplo 127: 44.0,35.0,48.0,5.0,44.0,52.0,59.0,cp
Ejemplo 128: 27.0,42.0,48.0,5.0,37.0,38.0,43.0,cp
Ejemplo 129: 6.0,61.0,48.0,5.0,49.0,92.0,37.0,im
Ejemplo 130: 44.0,52.0,48.0,5.0,43.0,47.0,54.0,im
Ejemplo 131: 63.0,47.0,48.0,5.0,51.0,82.0,84.0,im
Ejemplo 132: 34.0,49.0,48.0,5.0,58.0,85.0,8.0,im
Ejemplo 134: 46.0,61.0,48.0,5.0,48.0,86.0,87.0,im
Ejemplo 135: 27.0,35.0,48.0,5.0,51.0,77.0,79.0,im
Ejemplo 136: 52.0,39.0,48.0,5.0,65.0,71.0,73.0,im
Ejemplo 137: 29.0,47.0,48.0,5.0,71.0,65.0,69.0,im
Ejemplo 138: 55.0,47.0,48.0,5.0,57.0,78.0,8.0,im
Ejemplo 140: 73.0,36.0,48.0,5.0,53.0,91.0,92.0,im
Ejemplo 141: 84.0,44.0,48.0,5.0,48.0,71.0,74.0,im
Ejemplo 142: 48.0,45.0,48.0,5.0,6.0,78.0,8.0,im
Ejemplo 143: 54.0,49.0,48.0,5.0,4.0,87.0,88.0,im
Ejemplo 144: 5.0,66.0,48.0,5.0,31.0,92.0,82.0,im
Ejemplo 145: 72.0,46.0,48.0,5.0,51.0,66.0,7.0,im
Ejemplo 146: 47.0,55.0,48.0,5.0,58.0,71.0,75.0,im
Ejemplo 147: 33.0,56.0,48.0,5.0,33.0,78.0,8.0,im
Ejemplo 148: 64.0,58.0,48.0,5.0,48.0,78.0,73.0,im
Ejemplo 149: 54.0,57.0,48.0,5.0,56.0,81.0,83.0,im
Ejemplo 150: 47.0,59.0,48.0,5.0,52.0,76.0,79.0,im
Ejemplo 153: 74.0,44.0,48.0,5.0,55.0,88.0,89.0,im
Ejemplo 154: 33.0,45.0,48.0,5.0,45.0,88.0,89.0,im

Figura 55. Informacion concreta de la regla 5. Fuente: Elaboracion propia
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5.2. Caso 2: Algoritmo no difuso o nitido.
Conjunto de datos: Ecoli. Algoritmo: cn2

En este caso de estudio se analizara la visualizacion de las reglas descriptivas
supervisadas obtenidas en la ejecucién del algoritmo CN2-SD (Lavrac et al., 2004)
sobre el conjunto de datos ecoli 10-1 tra. Este conjunto de datos corresponde al primer
fichero de entrenamiento de la base de datos Ecoli, la cual es ampliamente utilizada
en el campo de la Ciencia de Datos para la evaluacién de algoritmos de aprendizaje

automatico.

El algoritmo CN2-SD es un algoritmo utilizado para descubrir subgrupos
interesantes en un conjunto de datos. El objetivo del algoritmo es encontrar subgrupos
que tengan una alta tasa de ganancia de informacion y que sean lo suficientemente
grandes como para ser significativos. El algoritmo CN2-SD comienza dividiendo el
conjunto de datos en subconjuntos mas pequenos y aplicando técnicas de mineria de

datos para descubrir reglas que describan subgrupos interesantes.

5.2.1. Fichero de datos

Nombre: Fayyad-D.ecoli-10-1tra.dat
El fichero de datos corresponde con el expuesto anteriormente, con la salvedad
de que éste ha pasado por un proceso de discretizacion antes de que el algoritmo

trabajara con él.

Cabecera del dataset:

@relation ecoli

@attribute al {0,1,2}
@attribute a2 {0,1}
@attribute a3 {0,1}
@attribute a4 {0}

@attribute a5 {0,1,2}
@attribute a6 {0,1,2,3,4}
@attribute a7 {0,1}
@attribute class{cp,im,imS,imL,imU,om,omL,pp}
@inputs al,a2,a3,a4,a5,a6,a7
@outputs class
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La cabecera del dataset proporciona informacién detallada sobre la estructura
del conjunto de datos Ecoli utilizado en este caso de estudio. El conjunto de datos esta
compuesto por siete atributos diferentes, cada uno con valores discretos, y una clase
correspondiente que se determina en funcién de los valores de los atributos. Es
importante destacar que, debido a la naturaleza de los atributos, este conjunto de
datos es adecuado para el entrenamiento de algoritmos nitidos, ya que los valores de
los atributos son directamente las etiquetas que se han generado por el
preprocesamiento de los datos aplicandole el algoritmo de Fayyad (Fayyad et al.,
1996). Esto significa que el valor de los atributos en los datos corresponde con una

etiqueta, lo que facilita el proceso de clasificacion.

Cada atributo del conjunto de datos tiene un conjunto finito de valores posibles.
El atributo a1 tiene tres valores posibles (0, 1, 2), el atributo a2 tiene dos valores
posibles (0, 1), el atributo a3 tiene dos valores posibles (0, 1), el atributo a4 tiene un
solo valor posible (0), el atributo a5 tiene tres valores posibles (0, 1, 2), el atributo a6
tiene cinco valores posibles (0, 1, 2, 3, 4), y el atributo a7 tiene dos valores posibles
(0, 1).

La clase correspondiente a cada instancia del conjunto de datos puede ser una
de ocho posibles clases diferentes: cp, im, imS, imL, imU, om, omL, pp. Estas clases
representan diferentes tipos de proteinas bacterianas y son importantes para la
clasificacion de las instancias del conjunto de datos.

Ejemplo de datos:

9,0,1,0,0,2,0,cp
9,0,1,0,0,2,0,cp

5.2.2. Fichero de reglas
El fichero incluye 17 reglas, pero solo se han mostrado dos en esta memoria.

@algorithm cn2

Rule 1: IF a6 <= 3.0 AND al = 0.0 AND a2 = 0.0 AND a7 = 0.0 THEN
class -> c¢p [ ©.952755905511811 0.023622047244094488 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.023622047244094488]

Rule 2: IF a6 <= 3.0 AND a2 = 0.0 AND a7 = 0.0 AND a3 = 1.0 AND al
<= 1.0 THEN class -> cp [ ©.8639455782312925
0.027210884353741496 0.0 0.0 0.006802721088435374
0.02040816326530612 0.0 0.08163265306122448]

[.]
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La informacién presentada en el fichero de reglas es esencial para comprender
el proceso de generacion de reglas descriptivas supervisadas a partir del algoritmo

CN2-SD utilizado en este caso de estudio.

En primer lugar, se indica el nombre del algoritmo que ha generado las reglas, lo

que permite a la aplicacion identificar la estructura del fichero.

A continuacion, se presenta una lista de todas las reglas generadas por el
algoritmo, cada linea corresponde con una regla diferente. Cada regla indica para los
atributos el valor de la etiqueta que ha asignado para dar como consecuente la clase.
Este algoritmo no les asigna a los atributos una etiqueta como tal, sino que emplea
diferentes operadores como son: distinto (<>), mayor que (>), menor que (<), mayor o
igual que (>=) o menor o igual que (<=). Los valores indicados después de la regla

son las medidas de calidad de la regla.

5.2.3. Visualizaciéon general en la aplicacion

Al igual que en el caso anterior, en esta seccion se puede observar el resultado
obtenido para el conjunto de datos estudiado en este caso, donde se puede observar

una pantalla con tres partes bien diferenciadas.

Las dos primeras partes son exactamente iguales a las descritas en el caso
anterior. Solo hay una pequena diferencia en la tercera parte, y es que no se muestra
el grado de pertenencia de la regla, ya que en los algoritmos nitidos no existe este

concepto ya que la regla cubre (1) o no cubre (0) al dato.
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=T
s Selecciona una regla para ver mas informacion Info del dataset|  Exportar |

TPr/FPr Piramide FPr/TPr

100 - WAARE e 2

[ Rule 1:
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'Rmy;' Rule 10: @ Rules:
'.;@455‘-5‘

80

60

TPr

20

Ejemplo 1:0,0,1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 2: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 3: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 4:1,0,1, ..., cp 2 14, 15, 17
Ejemplo 5: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 6: 1,0, 1, ..., cp 2 6, 14, 15, 17
Ejemplo 7: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 8: 0,0, 1, ..., cp 1,2 17
Ejemplo 9: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6,17
Ejemplo 10: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 11
Ejemplo 11: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6,17
Ejemplo 12: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6,17
Ejemplo 13: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 14: 0,0, 1, ..., cp 1,2 17
Ejemplo 15: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 16: 0, 0, 1, ..., cp 1,2 17
Ejemplo 17: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 18: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6,17
Ejemplo 19: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 20: 0, 0, 1, ..., cp 1,2 11
Ejemplo 21: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6,17
Ejemplo 22: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17
Ejemplo 23: 0,0, 1, ..., cp 1,2 6, 17

Figura 56. Caso 2: Vista general de la informacion general de las reglas. Fuente: Elaboracion propia
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5.2.4. Informacion de una de las reglas

Esta seccidn es exactamente igual que la del caso anterior.

[=a%|  Rule 17: IF a7 = 0.0 AND a5 = 0.0 AND a3 = 1.0 AND a6 <= 3.0 THEN class -> pp

Tabla de contingencias

TPr/FPr

TPr: 89.36
.FPr: 49.02

Ejemplo 1: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 2: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 3: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 4: 1,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 5: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 6: 1,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 7: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 8: 0,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 9: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 11: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 12: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 13: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 14: 0,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 15: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 16: 0,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 17: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 18: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 19: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 21: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 22: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 23: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 24: 0,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 122: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 123: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 124: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 125: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 126: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 127: 0,0,1,0,0,3,0,cp
Ejemplo 128: 0,0,1,0,0,2,0,cp
Ejemplo 130: 0,0,1,0,0,3,0,im
Ejemplo 165: 0,0,1,0,0,3,0,im
Ejemplo 196: 1,0,1,0,0,1,0,im
Ejemplo 199: 2,0,1,0,0,3,0,imS
Ejemplo 232: 1,0,1,0,0,3,0,imU
Ejemplo 256: 1,0,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 257: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 258: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 260: 1,0,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 261; 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 262: 1,1,1,0,0,2,0,pp
Ejemplo 263: 1,0,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 264: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 265: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 266: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 267: 1,1,1,0,0,3,0,pp
Ejemplo 269: 0,0,1,0,0,2,0,pp

Figura 57. Informacién concreta de la regla 17. Fuente: Elaboracién propia
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En las demostraciones realizadas, se han podido observar no solo las diferencias
significativas en la evaluacion y representacion de la informacion comentadas
anteriormente, sino también en los ficheros de reglas y en los ficheros de datos

utilizados en cada algoritmo.

En los ficheros de reglas la diferencia mas notoria es la gran diferencia de
formatos que presentan los archivos dependiendo del algoritmo, por esto, ha sido
necesario implementar el patrén Strategy comentado anteriormente. Ademas, los
ficheros de reglas de algoritmos difusos es necesario que indiquen el numero de
etiquetas que el algoritmo ha empleado para generar las reglas, sin esta informacién

es imposible realizar la evaluacion de las reglas.

Por otro lado, en los ficheros de datos la diferencia es el valor que pueden tomar
los atributos. En el caso de los algoritmos difusos, el valor que puede tomar un atributo
es un valor dado en un intervalo en el dominio de los reales, mientras que los
algoritmos nitidos el valor que toma un atributo viene dado por una lista de etiquetas
generada por el algoritmo de discretizacion empleado antes de aplicar el algoritmo
SDRD.

Es importante mencionar que, si bien los casos de prueba se han realizado con
ficheros de datos de entrenamiento, la aplicacion también es capaz de trabajar con
ficheros de datos de tests. Esto permite al usuario realizar visualizaciones y analisis
no solo en la fase de entrenamiento, sino también durante la evaluacién de los
resultados. De esta manera, la aplicacién no limita al usuario en términos de la
variedad de datos que puede emplear para la ejecucién de los algoritmos de
descubrimiento de reglas descriptivas con aprendizaje supervisado SDRD, lo que

aumenta su utilidad y capacidad de adaptacion.

Es importante resaltar que, aunque los casos de prueba se han realizado
utilizando conjuntos de datos estaticos, la aplicacion también tiene la capacidad de

trabajar con datos de streaming que han sido recolectados en tiempo real.
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Capitulo VI

CONCLUSIONES

Para finalizar, se presentaran las conclusiones generales obtenidas a partir del
desarrollo del proyecto y los conocimientos dquiridos durante el desarrollo del mismo.
Ademas, se propondran ideas para futuros trabajos a partir de la version actual del

sistema.
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6.1. Conclusion

La aplicacion de escritorio desarrollada en este proyecto es innovadora, la cual
destaca por su capacidad de representar de manera grafica y tabular la evaluacién de
las reglas descriptivas supervisadas resultantes de la ejecucién de un algoritmo
SDRD. Esta capacidad de visualizacién es especialmente provechosa para los
investigadores que necesitan analizar los resultados obtenidos a partir de un algoritmo
implementado. Aunque es destacable la funcionalidad de la herramienta resultante,
no es unica en su campo ya que existen otras herramientas como Orange cuya
finalidad es similar a la de la aplicacién de este proyecto. No obstante, la aplicacion
desarrollada se distingue por contar con diversos algoritmos SDRD, lo que la hace
especialmente util para el analisis de reglas descriptivas supervisadas obtenidas por
estos algoritmos. También, otro aspecto que la hace destacar de las demas
herramientas es que no solo permite analizar los resultados de los algoritmos, sino
que también ofrece al usuario un analisis de los datos mostrandole la informacion

relevante del conjunto de datos y la relacién entre las reglas y los datos.

Ademas de las caracteristicas ya mencionadas, es importante destacar que la
aplicacidon se adapta a cualquier algoritmo sin necesidad de que el investigador tenga
que adaptarlo para que la aplicacion lo detecte, ya que la aplicacion es capaz de
analizar y evaluar los resultados de multiples técnicas de descubrimiento de reglas
descriptivas con aprendizaje supervisado, lo que la hace especialmente util para
abordar diversas situaciones en el campo de la Ciencia de Datos. Asi mismo, su
versatilidad se extiende a entornos complejos como Big Data 'y Data Streaming, 1o que
permite a los usuarios trabajar con grandes volumenes de datos y realizar analisis de
datos obtenidos en tiempo real. Esta capacidad de la aplicacion es de gran importancia
en un contexto en el que el procesamiento de grandes cantidades de informacién se
ha vuelto cada vez mas comun en distintas areas de investigacion y en la vida

cotidiana.

Ademas de su capacidad para representar graficamente los resultados, la
aplicaciéon también ofrece la posibilidad de exportar la informacién a diferentes
formatos, lo que permite al usuario extraer la informacién que necesite, facilitando el

analisis y divulgacion de los resultados obtenidos por el algoritmo.
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La solucion planteada ha logrado cumplir satisfactoriamente con los objetivos y
requisitos establecidos al inicio de la memoria. Se ha conseguido una interfaz
accesible, usable y amigable para el usuario, lo que facilita su uso y reduce la curva
de aprendizaje para los usuarios finales. Ademas, el proyecto software desarrollado
es escalable y facil de ampliar para anadir nuevos algoritmos, gracias al uso del patrén
Strategy. Esto asegura que la aplicacion pueda evolucionar y adaptarse a las

necesidades de los usuarios.

6.2. Conocimientos adquiridos

Gracias a la elaboracién de este proyecto, he adquirido nuevos conocimientos y
habilidades, como el uso de Python, el cual esta en pleno auge actualmente en el
mundo de la informatica. Ademas, he tenido la oportunidad de poner en practica todo
lo aprendido en el grado sobre interfaces graficas, prestando especial atencién a la

usabilidad como factor clave para el éxito de cualquier aplicacion.

Otro aspecto que he aprendido durante este proyecto es sobre los algoritmos
SDRD, una disciplina de la Ciencia de Datos en vias de desarrollo e investigacion y
de gran interés en la comunidad, ya que obtiene conocimiento descriptivo mediante
aprendizaje supervisado muy interpretable, confiable y explicable que en campos
como medicina o desastres naturales es de especial interés. He adquirido nuevos
conocimientos sobre la evaluacion de los algoritmos SDRD y he profundizado en el
funcionamiento de estos algoritmos para conocer, tratar y mostrar la informacién de la

manera mas adecuada.

Por otro lado, he podido poner en practica ciertos conocimientos adquiridos en
la asignatura de Programacién de Aplicaciones Gréficas, en la cual, aprendi sobre las
diferentes herramientas y técnicas que se utilizan para crear aplicaciones graficas
complejas y de alto rendimiento. En particular, he aplicado estos conocimientos para
crear una aplicacion eficiente y optimizada que pudiera manejar grandes cantidades
de datos y visualizarlos de manera rapida y precisa. Gracias a esto, también ha sido
posible crear una aplicacion escalable y modular que permite agregar nuevas

funcionalidades y caracteristicas con facilidad y eficiencia.
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6.3. Futuros trabajos

A pesar de que la aplicacion actualmente es funcional y cumple con los requisitos

establecidos, siempre hay margen para la mejora y la innovacién. En este apartado,

se proporcionaran una lista de futuros trabajos que podrian ser implementados en la

aplicaciéon para mejorar su funcionalidad y experiencia de usuario:

Esta aplicacion esta en constante crecimiento, ya que es ampliable a incluir
nuevos algoritmos para visualizar sus resultados. Actualmente, la aplicacion
cuenta principalmente con algoritmos de descubrimiento de subgrupos,
pero se puede considerar la posibilidad de incluir algoritmos de mineria de
patrones emergentes y mineria de conjuntos de contraste, ya que esta
preparada para incluir cualquier algoritmo SDRD. De esta manera, se
ampliaria aun mas su funcionalidad y su capacidad de analisis.

Para ampliar el publico que puede utilizar la aplicacion de manera sencilla,
se pueden realizar ejecutables de la aplicaciéon también para los demas
sistemas operativos, Linux y MacOS.

Para mejorar la capacidad de analisis y visualizacion de los resultados de
los algoritmos SDRD en la aplicacion, se puede considerar la inclusion de
un nuevo elemento: un arbol jerarquico que represente la relacion entre las
reglas y las muestre de manera progresiva, de mas a menos generales, a
medida que se va desglosando el arbol. Este nuevo elemento permitiria a
los usuarios explorar y comprender la estructura de las reglas de manera
mas intuitiva y clara, lo que facilitaria la identificacion de patrones y
relaciones en los datos. Ademas, el arbol jerarquico proporcionaria una
visualizacion mas detallada de la relacion entre las reglas, lo que podria ser
de gran utilidad para los usuarios que requieren un mayor nivel de detalle

en su analisis.

Rule 1: IF petalWidth= 0 THEN class -> Iris-setosa (-
Rule 3: IF sepalLength= 0 AND petalWidth= 0 THEN class -> Iris-setosa
Rule 5: IF sepalWidth= 1 AND petalWidth= 0 THEN class -> Iris-setosa

Rule 2: IF petalLlength= 0 THEN class -> Iris-setosa

Figura 58. Mockup del arbol jerarquico de reglas. Fuente: Elaboracion propia
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Anexo |
MANUAL DE INSTALACION
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Antes de explicar las distintas maneras de utilizar la aplicacién, es necesario

obtener el archivo de la misma del repositorio'3.

Una vez obtenido el archivo, se pueden iniciar la aplicacion de dos maneras

distintas, las cuales se describen a continuacion:
1. Consola:

Para iniciar la aplicacion desde la consola, es necesario seguir los siguientes

pasos:

1.1. Verificar que se tenga instalado Python versién 3.x.x en el equipo. En caso de
no tenerlo instalado, se puede descargar de la péagina oficial de Python' y
seleccionar la version recomendada 3.11.0, ya que es la version utilizada en
la implementacion de la aplicacion.

1.2.Verificar que se tenga instalada la libreria Matplotlib. En caso de no tenerla

instalada, se puede instalar utilizando el siguiente comando en la consola:
pip install matplotlib

1.3.Verificar que se tenga instalada la libreria Numpy. En caso de no tenerla

instalada, se puede instalar utilizando el siguiente comando en la consola:
pip install numpy

1.4.Una vez verificado que se tienen instalados Python, Matplotlib y Numpy, se

puede iniciar la aplicacién desde la consola utilizando el siguiente comando:
python [ruta del proyecto]\main.py
Donde "ruta del proyecto” es la ruta donde se encuentra la carpeta del proyecto.

Es importante destacar que, para utilizar la aplicacion desde la consola, es

necesario tener conocimientos basicos de programacién y manejo de la consola. Si

13 https://github.com/mariasun-pr/Proyecto
14 https://www.python.org/downloads/
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no se cuenta con estos conocimientos, se recomienda utilizar la otra forma de utilizar

la aplicacion.
2. Ejecutable

Se ha creado un ejecutable utilizando pyinstaller que permite a los usuarios
ejecutar una aplicacion de escritorio en su sistema operativo Windows sin necesidad

de descargar Python o cualquier otra biblioteca adicional.

Para ejecutar la aplicacién, el usuario debe seleccionar el directorio
correspondiente a su sistema operativo y abrirlo. Seguidamente, debe buscar la
carpeta "dist" y abrir el directorio "main". Dentro de este directorio, encontrara un
archivo denominado "main.exe" con el icono de la aplicaciéon. Al hacer doble clic sobre

este archivo, se iniciara la aplicacion.

Cabe destacar que se ha generado un unico ejecutable, lo que significa que los
usuarios no necesitan preocuparse por la compatibilidad de la biblioteca o la versidn
de Python. Ademas, se ha incluido toda la informacion necesaria en el ejecutable, lo
que elimina la necesidad de instalar cualquier biblioteca adicional o realizar

configuraciones especiales.
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Anexo |l
MANUAL DE USUARIO
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Este manual se ha creado con el fin de guiar al usuario en el uso de la aplicacion
de manera clara y detallada, permitiéndole aprovechar todas las funcionalidades que

se han disenado.

Una vez que el usuario haya iniciado la aplicacién, a través de cualquiera de las
opciones previamente mencionadas. Desde aqui, podra comenzar a explorar todas

las posibilidades que la aplicacion le ofrece.

Primero aparecera la pantalla de inicio. Para acceder a la siguiente pantalla, el

usuario debera pulsar el botdén de nueva visualizacion.

Visualizador de algoritmos SDRD

s
i

YNEY
UNIVERSIDAD DE JAEN

Figura 59. Pantalla inicial. Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente pantalla, el usuario tendra la posibilidad de seleccionar el conjunto
de datos y el fichero de reglas correspondiente a su dispositivo. Para ello, es necesario
que el usuario pulse en el botdn correspondiente y, automaticamente, se abrira una

ventana emergente de seleccion de ficheros.
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Figura 60. Importacion de ficheros inicialmente. Fuente: Elaboracion propia

B Visualizador algoritmas SD

O Buscar en Evolutivos sin disc...
=~ ™M @
n o Tipo Temaic

Archivo DAT
Documento de te...
Documento de te...

Figura 61. Seleccion de fichero del conjunto de datos. Fuente: Elaboracion propia

Es importante destacar que, en caso de que se presenten errores de formato en
los ficheros seleccionados, el usuario recibira una notificacion correspondiente. En
este caso, se recomienda revisar los ficheros seleccionados y corregir cualquier

problema ya que no se podra continuar con el proceso.
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Importa los ficheros

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Iris/Discretizado/Fayyad-D.iris-10-1tra.dat _

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Iris/Evolutivos sin discretizar/nmeef.txt -

El conjunto de datos esta discretizado y ¢l algeritmo no lo
necesita

5B

Aceptar

Figura 62. Mensaje de error por no corresponder dataset con reglas. Fuente: Elaboraciéon propia

Si los ficheros seleccionados no presentan errores de formato, el botén
"Siguiente" se desbloqueara, permitiendo al usuario avanzar a la siguiente pantalla

donde se encuentra la evaluacion general de las reglas.

Importa los ficheros

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Iris/Evolutivos sin discretizar/iris-10-1tra.dat _

C:/Users/padir/Desktop/prueba/Bases de datos y algoritmos/Iris/Evolutivos sin discretizar/nmeef.txt _

Figura 63. Seleccion de ficheros realizada. Fuente: Elaboraciéon propia

En la pantalla de evaluacién de reglas, el usuario tendra a su disposicion varias
opciones para interactuar con la informacion presentada. Seguidamente, se describen

las opciones disponibles:
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e Realizar scroll: el usuario podra desplazarse por toda la informacion

contenida en la pantalla utilizando la barra de desplazamiento.

- furts| Selecciona una regla para ver mas informacion

100

TPr/FPr

Rule 1:

Rule 2:@ Rule 3:

80
@ FRule4:

60
Rule 5:

&
g

Piramide FPr/TPr

FlMI-
Rl‘I-

Figura 64. Vista inicial de la informacion general. Fuente: Elaboracioén propia

a

e Ver informaciéon del conjunto de datos: pulsando el boton de Info del

dataset, el usuario podra acceder a la informacién de la cabecera del
fichero de dataset.

100

TPr/FPr

jp Rulel:

b Rule 2:. Rule 3:

80

@ Rule &

60
» Rule 5:

Pr

Figura 65. Visualizacion de la cabecera del conjunto de datos. Fuente: Elaboraciéon propia

Cabecera del dataset

@relation iris
@attribute sepallLength real [4.3, 7.9]
@attribute sepalWidth real [2.0, 4.4]
@attribute petalLength real [1.0, 6.9]
@attribute petalWidth real [0.1, 2.5]
@attribute class {lris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica}
@inputs sepallength, sepalWidth, petalLength, petalWidth
@outputs class

Piramide FPr/TPr

Escuela Politécnica Superior de Jaén

IMI-
Ru'-

Selecciona una regla para ver mas informacion nfo del dataset | Exportar |
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e Exportar informacion: mediante el botén Exportar, el usuario tendra la
posibilidad de exportar tanto la informacion general de la pantalla como la
informacion de cada regla individual en formato ZIP. Al pulsar este botén,
se abrird una ventana emergente donde el usuario podra seleccionar la
ubicacion donde desea guardar el archivo ZIP y asignarle un nombre.

¢ Volver a la pantalla de importacién de ficheros: en caso de que el usuario
desee volver a la pantalla anterior, podra hacerlo pulsando el botén Atras.

e Visualizar informacion de una regla en particular: haciendo clic en una
regla especifica de la lista de reglas, el usuario podra acceder a toda la

informacion relacionada con dicha regla.

Al visualizar la informacion de una regla concreta, el usuario tendra unicamente
las opciones de:
e Hacer scroll de la pantalla para visualizar toda la informacién relacionada
con esa regla.

e \Volver a la pantalla anterior.

[=AEs|  Rule 3: IF petalWidth = 0 THEN class = Iris-setosa

Tabla de contingencias

\ True positive (tp) | False positive (fp)

40 1
\ True negative (tn) [ False negative (fn)

78 5

Tabla de medidas (%)
\ Conf [ WRAccN
76.92 29.5

\ True positive rate (TPr) [ False negative rate (FPr)

88.89 13533

TPr/FPr

TPr: 88.89
@FPr:13.33

TPr

Figura 66. Vista inicial de una tnica regla. Fuente: Elaboracion propia

Cabe destacar que la interfaz de la aplicacion ha sido disefiada pensando en el
usuario, ofreciendo una experiencia intuitiva y sencilla para que pueda realizar sus

tareas de manera eficiente y efectiva.
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En cada paso del proceso, la aplicacion indica claramente qué es lo que el
usuario debe realizar y proporciona un feedback inmediato de cada acciéon que realiza.
Por ejemplo, cuando finaliza la exportacién de la informacion, el usuario recibira una
notificacion correspondiente. De igual manera, si se presenta algun error en el formato
de los ficheros a importar, el usuario sera informado de manera oportuna para que
pueda corregir el problema. Y, cuando los ficheros seleccionados son correctos, se le

indicara al usuario que puede avanzar a la siguiente pantalla.

De este modo, se ha buscado facilitarle al usuario la realizacién de sus tareas,
para que pueda aprovechar al maximo todas las funcionalidades que la herramienta

ofrece.

Por ultimo, indicar que también se ha realizado un video tutorial de demostracion

y uso de la aplicacion '°.

15 https://drive.google.com/drive/folders/1EFHI8Y OmQWXugGCBpKFJpLKjTZxuGKkH?usp=sharing
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