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1. Introducción 

El Aprendizaje Automático (Machine Learning) es el campo dedicado al desarrollo de métodos computacionales 

para los procesos de aprendizaje y a la aplicación de los sistemas informáticos de aprendizaje en problemas 

prácticos [Michalski y otros,  1998]. La Minería de Datos (Data Mining) es la búsqueda de patrones e 

importantes regularidades en bases de datos de gran volumen [Michalski y otros,  1998]. La Minería de Datos 

utiliza métodos y estrategias de otras áreas o ciencias, entre las cuales podemos nombrar al Aprendizaje 

Automático. Cuando este tipo de técnicas se utilizan para realizar la minería, decimos que estamos ante una 

Minería de Datos Inteligente.  

En este trabajo analizamos la aplicación de algunas técnicas de Aprendizaje Automático a la Minería de Datos. 

Nuestro interés se centró en una familia de métodos de inducción conocida como la familia TDIDT (Top Down 

Induction Trees), y en particular en los algoritmos ID3 y C4.5 desarrollados por Quinlan, pertenecientes a la 

misma. Se buscó determinar en qué medida los algoritmos de la familia TDIDT pueden usarse en minería de 

datos para generar modelos válidos en los problemas de clasificación. 

Tanto el ID3 como el C4.5 generan árboles y reglas de decisión a partir de datos preclasificados. Para construir 

los árboles se utiliza el método de aprendizaje “divide y reinarás”, que particiona el conjunto de ejemplos en 

subconjuntos  a medida que avanza; trabajar sobre cada subconjunto es más sencillo que trabajar sobre el total de 

los datos. 

1.1. ID3 

EL ID3 o Induction Decision Trees, desarrollado en los años ochenta por Quinlan, es un sistema de aprendizaje 

supervisado que construye árboles de decisión a partir de un conjunto de ejemplos. Estos ejemplos o tuplas están 

constituidos por un conjunto de atributos y un clasificador o clase. Los dominios de los atributos y de las clases 

deben ser discretos. Además, las clases deben ser disjuntas. Las primeras versiones del ID3 generaban 



 

 

descripciones únicamente para dos clases, como ser positiva y negativa. En las versiones posteriores, se eliminó 

esta restricción, pero se mantuvo la restricción de clases disjuntas. El ID3 genera descripciones que clasifican a 

cada uno de los ejemplos del conjunto de entrenamiento. 

Este sistema tiene una buena performance en un amplio rango de aplicaciones de diversos dominios, como el 

dominio médico, el artificial y el análisis de juegos de ajedrez. El nivel de precisión en la clasificación 

generalment,e es alto. Sin embargo, el sistema tiene algunas desventajas. Recordemos que los atributos y las 

clases deben ser  discretos y no pueden ser continuos. Además, aún cuando se cuente con conocimientos de 

dominio o conocimientos previos, el sistema no hace uso de ellos. A veces, los árboles son demasiado frondosos, 

lo cual conlleva una difícil interpretación. En esos casos pueden ser transformados en reglas de decisión para 

hacerlos más comprensibles. 

1.2. C4.5 

El C4.5 es una extensión del ID3 que acaba con muchas de sus limitaciones. Por ejemplo, permite trabajar con 

valores continuos para los atributos, separando los posibles resultados en dos ramas: una para aquellos Ai<=N y 

otra para Ai>N. Además, los árboles son menos frondosos porque cada hoja no cubre una clase en particular sino 

una distribución de clases, lo cual los hace menos profundos y menos frondosos. Este algoritmo fue propuesto 

por Quinlan en 1993. El C4.5 genera un árbol de decisión a partir de los datos mediante particiones realizadas 

recursivamente, según la estrategia de profundidad-primero (depth-first). Antes de cada partición de datos, el 

algoritmo considera todas las pruebas posibles que pueden dividir el conjunto de datos y selecciona la prueba 

que resulta en la mayor ganancia de información o en la mayor proporción de ganancia de información. Para 

cada atributo discreto, se considera una prueba con n resultados, siendo n  el número de valores posibles que 

puede tomar el atributo. Para cada atributo continuo, se realiza una prueba binaria sobre cada uno de los valores 

que toma el atributo en los datos. 

 

2. Construcción de los árboles de decisión 

El ID3 y el C4.5 utilizan la estrategia de “divide y reinarás” para generar el árbol de decisión inicial a partir de 

un conjunto de datos de entrenamiento. La idea original de esta estrategia se basa en un trabajo de Hoveland y 

Hunt de los años 50, culminado en el libro Experiments in Induction [Hunt y otros, 1966].  

El método “divide y reinarás” realiza en cada paso una partición de los datos del nodo según una prueba 

realizada sobre el “mejor” atributo. Cualquier prueba que divida a T  en una manera no trivial, tal que al menos 

dos subconjuntos distintos {Ti} no estén vacíos, eventualmente resultará en una partición de subconjuntos de una 

única clase, aún cuando la mayoría de los subconjuntos contengan un solo ejemplo. Sin embargo, el proceso de 

construcción del árbol no apunta meramente a encontrar cualquier partición de ese tipo, sino a encontrar un árbol 

que revele una estructura del dominio y, por lo tanto, tenga poder predictivo. Para ello, necesitamos un número 



 

 

importante de casos en cada hoja y cada partición debe tener la menor cantidad de clases posibles. En el caso 

ideal, nos gustaría elegir en cada paso la prueba que genere el árbol más pequeño. 

Entonces, estamos buscando un árbol de decisión compacto que sea consistente con los datos de entrenamiento. 

Podríamos explorar todos los árboles posibles y elegir el más simple. Desafortunadamente, este espacio de 

búsqueda o espacio de hipótesis tiene un número exponencial de árboles que deberían ser analizado. El problema 

de encontrar el árbol de decisión más pequeño consistente con un conjunto de entrenamiento es de complejidad 

NP-completa.  

Para calcular cuál es el mejor atributo en cada partición, se utilizaron tanto la ganancia como la proporción de 

ganancia. Además, en el caso del C4.5 se podaron los árboles obtenidos utilizando el método descripto en 

[Quinlan, 1993d], evitando de esta manera, la sobregeneralización. 

 

 

2.1. Transformación a Reglas de Decisión 

Los árboles de decisión demasiado grandes son difíciles de entender porque cada nodo debe ser interpretado 

dentro del contexto fijado por las ramas anteriores. En cualquier árbol de decisión, las condiciones que deben 

satisfacerse cuando un caso se clasifica por una hoja pueden encontrarse analizando los resultados de las pruebas 

en el camino recorrido desde la raíz. Es más, si el camino fuese transformado directamente en una regla de 

producción, dicha regla podría ser expresada como una conjunción de todas las condiciones que deben 

satisfacerse para llegar a la hoja. Consecuentemente, todas los antecedentes de las reglas generadas de esta 

manera son mutuamente excluyentes y exhaustivos.  

Para pasar a reglas de decisión, el ID3 recorre el árbol desde la raíz hasta las hojas en preorden (de raíz a hojas, 

de izquierda a derecha) y genera una regla por cada camino recorrido. El antecedente de cada regla estará 

compuesto por la conjunción de las pruebas de valor de cada nodo visitado y la clase será la correspondiente a la 

hoja.  

2.3. Evaluación en la familia TDIDT 

Para evaluar los árboles de decisión y las reglas de decisión obtenidas, se utilizó un método de evaluación 

cruzada. Cada conjunto de datos se dividió en dos partes al azar de proporciones 2:3 y 1:3. Se utilizaron 

entonces, dos tercios de los datos originales para realizar el entrenamiento, y el tercio restante para evaluar los 

resultados. Se generó una matriz de confusión, en donde, para cada clase se expresaron la cantidad de datos de 

prueba clasificados correctamente y la cantidad clasificados erróneamente. 

 



 

 

3. Pruebas realizadas 

Para  estudiar los algoritmos propuestos, se desarrolló un sistema que integra el ID3 y el C4.5. El sistema recibe 

los datos de entrenamiento como entrada y permite que el usuario elija el algoritmo que desea aplicar. Si el 

usuario elige el ID3, el sistema genera el árbol y las reglas de decisión según dicho algoritmo.  Si, en cambio, el 

usuario elige el C4.5, el desarrollo del sistema es similar: se genera el árbol de decisión según el C4.5, se lo poda 

y se construyen las reglas de decisión 

Además, el usuario puede indicarle al sistema que realice una evaluación de los resultados sobre los datos de 

prueba. En el caso del ID3, esta evaluación se realiza a partir de las reglas de decisión cuya performance, dada su 

forma de construcción, es idéntica a la de los árboles. La evaluación de los resultados del C4.5, en cambio, se 

realiza por separado y se obtienen, por lo tanto, dos evaluaciones distintas, una para el árbol y otra para las 

reglas.  

Se utilizó el sistema desarrollado en siete dominios de datos: Créditos, Cardiología, Votaciones, Elita: base de 

asteroides, un estudio sobre los hongos, Hipotiroidismo y Vidrios. 

 

4. Resultados 

4.1.Comparación de los resultados obtenidos con el ID3 y con el C4.5 

La gran diferencia destacable que se encontró entre los resultados obtenidos con ambos algoritmos, fue el 

tamaño de los árboles de decisión. Como el C4.5 realiza una post-poda los árboles fueron generalmente de 

menor tamaño que los obtenidos con el ID3.  Tomemos, por ejemplo, los árboles obtenidos para el dominio de 

Votaciones.  

En dicho caso, los porcentajes de error obtenidos con el ID3 el porcentaje de rondaron  el 5.20%, mientras que 

con el C4.5, los porcentajes de error se encontraron entre el 3% y el 3.7%, aún cuando los modelos obtenidos 

con el C4.5 fueron mucho menores en tamaño que los obtenidos con el ID3. Esta diferencia en tamaño se debe a 

que cada hoja del C4.5 cubre una distribución de casos (aún en los árboles sin simplificar), entonces el árbol 

resultante es más simple. A continuación se presentan ambos árboles de decisión y se pueden apreciar las 

simplificaciones hechas por el C4.5. 

Cong_honorarios_medicos = a_favor 
 Reduccion_corp_Synfuels = a_favor 
  Export_sin_impuestos = a_favor 
   democrata 
  Export_sin_impuestos = desconocido 
   republicano 
  Export_sin_impuestos = en_contra 
   Presupuesto_de_educacion = a_favor 
    Der_demanda_Superfund = a_favor 
     Particip_proy_agua = a_favor 
      republicano 
     Particip_proy_agua = en_contra 
      Acta_sudaf_admin_export = a_favor 
       republicano 



 

 

      Acta_sudaf_admin_export = desconocido 
       republicano 
      Acta_sudaf_admin_export = en_contra 
       Niños discapacitados = a_favor 
        republicano 
       Niños discapacitados = en_contra 
        democrata 
    Der_demanda_Superfund = en_contra 
     Democrata     (1) 
   Presupuesto_de_educacion = desconocido 
    democrata 
   Presupuesto_de_educacion = en_contra 
    Acta_sudaf_admin_export = a_favor 
     Adop_resolucion_presup = a_favor 
      republicano 
     Adop_resolucion_presup = en_contra 
      Ayuda_a_El_Salvador = a_favor 
       republicano 
      Ayuda_a_El_Salvador = en_contra 
       democrata 
    Acta_sudaf_admin_export = desconocido 
     democrata 
    Acta_sudaf_admin_export = en_contra 
     Democrata     (2) 
 Reduccion_corp_Synfuels = desconocido 
  republicano 
 Reduccion_corp_Synfuels = en_contra 
  Export_sin_impuestos = a_favor 
   Inmigracion = a_favor 
    republicano 
   Inmigracion = en_contra 
    Acta_sudaf_admin_export = a_favor 
     democrata 
    Acta_sudaf_admin_export = desconocido 
     Particip_proy_agua = a_favor 
      republicano 
     Particip_proy_agua = en_contra 
      democrata 
    Acta_sudaf_admin_export = en_contra 
     republicano 
  Export_sin_impuestos = desconocido 
   republicano 
  Export_sin_impuestos = en_contra 
   Adop_resolucion_presup = a_favor 
    Acta_sudaf_admin_export = a_favor 
     republicano 
    Acta_sudaf_admin_export = desconocido 
     Niños discapacitados = a_favor 
      republicano 
     Niños discapacitados = en_contra 
      democrata 
   Adop_resolucion_presup = en_contra 
    Republicano      (3) 
Cong_honorarios_medicos = desconocido 
 Misil_mx = a_favor 
  Prohib_pruebas_anti_satel = a_favor 
   democrata 
  Prohib_pruebas_anti_satel = desconocido 
   democrata 
  Prohib_pruebas_anti_satel = en_contra 
   Republicano       (4) 
 Misil_mx = desconocido 
  republicano 
 Misil_mx = en_contra 
  democrata 
Cong_honorarios_medicos = en_contra 
 Presupuesto_de_educacion = a_favor 
  democrata 
 Presupuesto_de_educacion = desconocido 
  Adop_resolucion_presup = a_favor 
   democrata 
  Adop_resolucion_presup = en_contra 
   republicano 
 Presupuesto_de_educacion = en_contra 
  Democrata        (5) 



 

 

 
cong_honorarios_medicos = en_contra: democrata (168.0/1.0)    (5) 
cong_honorarios_medicos = a_favor: 
    reduccion_corp_Synfuels = en_contra: republicano (97.0/3.0)   (3) 
    reduccion_corp_Synfuels = desconocido: republicano (4.0) 
    reduccion_corp_Synfuels = a_favor: 
        export_sin_impuestos = a_favor: democrata (2.0) 
        export_sin_impuestos = desconocido: republicano (1.0) 
        export_sin_impuestos = en_contra: 
            presupuesto_de_educación = a_favor: republicano (13.0/2.0)  (1) 
            presupuesto_de_educación = en_contra: democrata (5.0/2.0)  (2) 
            presupuesto_de_educación = desconocido: democrata (1.0) 
cong_honorarios_medicos = desconocido: 
    misil_mx = a_favor: democrata (4.0/1.0)      (4) 
    misil_mx = en_contra: democrata (3.0) 
    misil_mx = desconocido: republicano (2.0) 
 

En el caso (1), podemos observar que el subárbol de tamaño 10 generado por el ID3, se representó en el C4.5 

con una hoja que cubre 13 casos, dos incorrectamente. En el caso (2), el C4.5 presenta una hoja que cubre 5 

casos, dos de ellos erróneamente, mientras que el ID3 presenta un subárbol de tamaño 8. En el caso (3), el 

subárbol presentado por el ID3 es de tamaño 17 y la hoja presentada en el mismo caso por el C4.5 de los 97 

casos que cubre, sólo tres son clasificados erróneamente. La diferencia en el caso (4) no es tan notable, ya que el 

C4.5 representa en una hoja con N=4 y E=2, lo que el ID3 presenta en un nodo de decisión con tres hojas hijas. 

Finalmente, en el caso (5), el C4.5 se equivoca una sola vez en los 168 casos que cubre la hoja, mientras que el 

ID3 los clasifica a todos correctamente con un subárbol de tamaño 6. 

El ID3 no generaliza los resultados de una hoja, es decir, no permite que una hoja cubra casos de una clase 

distinta a la expresada. Por lo tanto, cubre exhaustivamente todos los casos de entrenamiento. Mientras que la 

generalización realizada por el C4.5 permite obtener árboles más pequeños a un precio no tan alto. Pensemos 

que, muchas veces es preferible tener una hoja con performance del 96.9%, como en el caso (3), que un árbol de 

tamaño 17. Este fenómeno que ocurre en los árboles y, como consecuencia lógica, en las reglas generadas con el 

ID3, se conoce como sobreajuste. Como su nombre lo indica, se origina en que el ID3 cubre absolutamente todos 

los casos de entrenamiento correctamente. Existen muchas maneras de solucionar el sobreajuste. Podríamos, por 

ejemplo, realizar una poda del árbol cuando un subárbol tenga una performance mayor a una cota predefinida, es 

decir, cuando (E*100)/N sea superior a una cota mínima de performance. Otra opción sería realizar esta 

simplificación y adjuntarle al árbol las reglas de decisión con las excepciones.  

Estas diferencias de tamaño entre los modelos obtenidos para el dominio Votaciones se observaron también en 

los otros dominios. En todos los casos, los árboles generados con el C4.5 fueron de menor tamaño que los 

generados con el ID3, esto también se cumplió para la cantidad de reglas obtenidas. 



 

 

4.2. Porcentaje de error 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.2.1: Porcentaje de error obtenido para cada uno de los métodos en cada dominio de datos 

La figura 4.2.1 muestra el porcentaje de error obtenido con cada uno de los métodos, para cada dominio. A 

simple vista nos damos cuenta que en los dominios  de Créditos y Análisis de Vidrios los porcentajes de error 

son altos para todos los métodos. A partir de este gráfico, podríamos decir que no hay un método1 que genere un 

modelo claramente superior al resto para todos los dominios. Al contrario, podríamos decir que el porcentaje de 

error en todos los casos no parece depender del método utilizado sino del dominio analizado. Es decir, el rango 

de porcentajes de error dentro de cada uno de los dominios parecería estar acotado. 

 

5. Conclusiones Generales 

5.1. Conceptos destacables 

A partir del estudio realizado sobre la Minería de Datos y el Aprendizaje Automático en general, y de los 

métodos de la familia TDIDT en particular, podemos concluir que hay varios puntos claves a tener en cuenta al 

realizar Minería de Datos con algoritmos inteligentes. Entre ellos, podemos destacar: 

                                                            

1 Por método nos referimos a la aplicación de un algoritmo (ID3 o C4.5) utilizando ganancia o proporción de ganancia y generando un árbol 

o reglas de decisión. 
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• El Aprendizaje de Conceptos puede pensarse como una búsqueda en un gran espacio de hipótesis 

predefinidas [Mitchell, 1997]. En el caso de la familia TDIDT, este espacio de hipótesis está constituido por 

todos los árboles de decisión posibles para los datos que se están analizando. 

• Los datos ruidosos y faltantes pueden influir en la performance del algoritmo, y depende de cada método en 

particular ser robusto o no ante estas situaciones. 

• Los algoritmos de aprendizaje son capaces de clasificar nuevos casos, nunca vistos para ellos, porque tienen 

un sesgo inductivo implícito, es decir, realizan alguna suposición que les permite construir el modelo. En el 

caso de los algoritmos de la familia TDIDT, esta suposición implícita se divide en dos: 

1. Los datos sobre los que se construye el problema son representativos del dominio sobre el que se 

aplicará el modelo obtenido. 

2. Las hipótesis (árboles de decisión en este caso) más simples se prefieren sobre las hipótesis más 

complejas, es decir, se aplica la Afeitadora de Occam. 

Si el espacio de hipótesis se extendiera hasta cubrir todos los casos posibles, se eliminaría este sesgo 

inductivo. Sin embargo, trabajar con todos los árboles de decisión posibles para un conjunto de datos, no 

permitiría realizar la clasificación de un caso no presente en los datos de entrenamiento, ya que no sería 

clasificado por ningún árbol. Es decir, un modelo totalmente insesgado, no podría clasificar nuevos casos  

[Mitchell, 1997]. 

5.2. Espacio de hipótesis 

Como se destacó en la sección anterior, tanto el ID3 como el C4.5 realizan una búsqueda en un espacio de 

hipótesis constituido por los árboles de decisión posibles. El espacio de hipótesis para estos algoritmos es un 

espacio completo según los atributos disponibles. Como cualquier función de prueba de valor de atributos puede 

representarse como un árbol de decisión, estos métodos evitan uno de los mayores riesgos de los métodos 

inductivos que trabajan con un espacio de hipótesis reducido: que la función resultado, en nuestro caso el árbol 

de decisión, no se encuentre en el espacio de hipótesis analizado. 

A medida que exploran el espacio de hipótesis, los algoritmos analizados mantienen una sola hipótesis actual y 

no todas aquellas consistentes con los datos analizados. Esto ocasiona que estos métodos no sean capaces de 

representar todos los árboles consistentes con los datos de entrada. 

Por otro lado, recordemos que estos métodos no tienen vuelta atrás. Es decir, una vez que se seleccionó un 

atributo como nodo del árbol, este nunca se cambiará; los algoritmos no vuelven atrás para reconsiderar sus 

elecciones. Esto ocasiona que los algoritmos sean susceptibles de caer en un máximo local y que converjan a una 

solución que no es globalmente óptima [Mitchell, 1997]. El C4.5 agrega un cierto grado de reconsideración de 

sus elecciones en la postpoda que realiza. 



 

 

Por último, cabe destacar que el ID3 y el C4.5 utilizan todos los datos de entrenamiento en cada paso para elegir 

el “mejor” atributo; esta elección se realiza estadísticamente. Esto es favorable frente a otros métodos de 

aprendizaje automático que analizan los datos de entrada en forma incremental. El hecho de tener en cuenta 

todos los datos disponibles en cada paso, resulta en una búsqueda mucho menos sensible a errores en casos 

individuales. 

5.3. Análisis de los Resultados Obtenidos 

Del análisis de los resultados obtenidos podríamos concluir que  no hay ningún método que sea predominante 

frente a los otros. Es decir, no podemos decir, por ejemplo, que el C4.5 que utiliza la ganancia es claramente 

superior. Sin embargo, podemos afirmar que los resultados muestran que la proporción de error parecería ser 

función del dominio. En cada dominio, la proporción de error para los cuatro métodos analizados varía es 

similar: si la proporción de error es grande para alguno de los métodos en un dominio, seguramente lo sea 

también para el  resto de los métodos. Si la proporción de error para alguno de los cuatro métodos en un dominio 

es pequeña, probablemente también sea pequeña con los otros tres métodos. 

Como línea futura de trabajo, se propone analizar los datos de entrada con los cuatro métodos (ID3 utilizando 

ganancia, ID3 utilizando proporción de ganancia, C4.5 utilizando ganancia y C4.5 utilizando proporción de 

ganancia) y elegir para el nuevo dominio, el modelo que presenta la menor proporción de error. Teniendo en 

cuenta que si con el primer método la proporción de error es inaceptable, probablemente también sea inaceptable 

para el resto de los métodos. En cuyo caso, convendría analizar el problema con otros métodos de aprendizaje 

que enfoquen la resolución del mismo desde otro ángulo. 

La cantidad de datos presentada como entrada de los algoritmos debe ser lo mayor posible, ya que los casos 

analizados parecen mostrar que proporción de error disminuye a medida que la cantidad de datos de 

entrenamiento aumenta.  

5.4. Una mirada al futuro 

Los algoritmos analizados no clasifican perfectamente a todos los nuevos casos, a pesar de que los modelos de 

clasificación presentados son entendibles y aceptables. Quedan cuestiones sin resolver, posibles mejoras y 

futuras líneas de trabajo que se plantean a continuación 

5.4.1. Atributos multivaluados en el ID3 y el C4.5 

Cuando alguno de los algoritmos realiza la partición de los casos de entrenamiento según los valores de los 

atributos siguiendo el método de divide y reinarás, los resultados son útiles en la medida que los valores del 

atributo según el cual se particiona no sean demasiados. Si existen demasiados valores para el atributo se 

presentan básicamente dos inconvenientes: 



 

 

1. Una de las consecuencias de particionar un conjunto de entrenamiento en numerosos subconjuntos es que 

cada subconjunto es pequeño. Por lo tanto, aquellos patrones útiles del subconjunto pueden tornarse 

indetectables por insuficiencia de datos. 

2. Si los atributos discretos varían en forma notable en sus valores, ¿podemos estar seguros de que un criterio 

como la proporción de ganancia los está evaluando de la mejor manera?  La proporción de ganancia mide la 

proporción de información relevante a la clasificación que provee la división sobre la información producida 

por la división en sí. El denominador crece rápidamente a medida que la cantidad de subconjuntos se 

incrementa, por lo cual, el estimador deja de ser efectivo al existir muchos valores para un atributo.  

Si deseamos reducir el número de resultados de un atributo multivaluado, debemos asociar uno o más de sus 

valores en una colección de valores de atributos o grupo de valores. En los primeros trabajos sobre el tema [Hunt 

et al., 1966] la única forma de agrupar valores era mediante la división binaria o binarización, como la realizada 

por el C4.5 para los atributos continuos.  

En lugar de realizar este tipo de división, los algoritmos podrían asociar cada grupo de valores con una de las 

ramas en cantidad variable. En algunos dominios, la agrupación de valores podría determinarse de acuerdo a los 

conocimientos sobre el dominio. De esta manera, además de mejorar el manejo de atributos multivaluados, 

estaríamos incorporando información previa al sistema. De no existir agrupaciones determinables de acuerdo al 

dominio, debe seguirse otro método. Si un atributo tiene n valores, entonces existen 2n-1-1 divisiones binarias no 

triviales de esto valores, entonces para un valor de n grande se hace imposible explorar todas estas 

combinaciones. 

En cuanto al ID3, que no maneja atributos continuos, podría incorporársele la binarización utilizada por el C4.5, 

o un método similar, para que pueda trabajar con atributos de este tipo. El ID3 tal como fue presentado, no puede 

aplicarse a todos los dominios, además de descartarse los dominios con clases continuas, como en el C4.5, se 

descartan los dominios con cualquier atributo continuo.  

5.4.2. El futuro de la Minería de Datos 
La Ley de Conservación sostiene que ningún algoritmo puede superar a otro cuando la medida de performance 

es la precisión de generalización esperada, sobre la suposición de que todos los resultados posibles son 

igualmente probables. El hecho de promediar la performance de un algoritmo sobre todos los casos posibles, 

asumiendo que todos son igualmente probables, sería como evaluar la performance de un auto en todos los 

terrenos posibles, asumiendo que todos son igualmente probables. Esta afirmación es falsa para la práctica, ya 

que en un dominio en particular, es claro que no todos los casos son igualmente probables.  

Quinlan, quien ha identificado familias de dominios paralelos y secuenciales, sostiene que las redes neuronales 

son más eficientes en los dominios paralelos, mientras que los algoritmos que construyen árboles de decisión 

obtienen mejores resultados en los dominios secuenciales. Por lo tanto, aunque un único algoritmo de inducción 

puede no ser óptimo en todas las situaciones posibles, debe analizarse el mejor algoritmo para cada situación en 

particular. 



 

 

El campo de la Minería de Datos es un campo en pleno desarrollo, donde la mayoría de las herramientas 

utilizadas provienen de otros campos relacionados como el reconocimiento de patrones, la Estadística o la teoría 

de complejidad.  Dada la novedad de las investigaciones en esta área quedan todavía varios problemas por 

afrontar, como ser el tamaño de los datos y el ruido en los mismos. 

En los últimos años se han desarrollado muchos sistemas de minería de datos y se espera que este desarrollo 

continúe floreciendo dada la enorme cantidad de datos que son almacenados día a día, que requiere algún tipo de 

análisis, entendimiento o clasificación. La diversidad de los datos, y de las técnicas y enfoques de la minería de 

datos, son un desafío para el crecimiento de este área de la tecnología. 
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