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Resumen

En este articulo se presenta la primera version de TariyKDD, una herramienta genérica para el
Descubrimiento de Conocimiento, débilmente acoplada con un SGBD. Esta herramienta fue desarrollada en el
laboratorio de KDD del departamento de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Nariiio (Colombia).
TariyKDD, esta compuesta por cuatro modulos: el modulo de conexion que permite la recuperacion de datos
desde archivos planos y bases de datos relacionales, el modulo de utilidades con clases y librerias comunes, el
modulo kernel donde se encuentran los filtros que permiten realizar los procesos de limpieza y transformacion de
datos, los algoritmos de mineria de datos para las tareas de Asociacion y Clasificacion y los programas de
visualizacion de datos, y el modulo de interfaz grdfica de usuario que facilita la interaccion del usuario con la
herramienta de una manera amigable. En TariyKDD se encuentran implementados los algoritmos Apriori,
FPGrowth y EquipAsso para la tarea de Asociacion y los algoritmos C4.5 y Mate-tree para la tarea de
Clasificacion.

Palabras Claves: Mineria de Datos, Algoritmos para Asociacion y Clasificacion, Herramientas de Mineria de
Datos, Software Libre.

Abstract

In this paper the first version of TariyKDD, a generic tool for Knowledge Discovery in Databases loosely coupled
with a SGBD, is presented. This tool was developed in the KDD laboratory of the Systems Engineering
Department of the University of Narifio (Colombia). TariyKDD is composing by four modules: the connection
module that allows to the data retrieval from plain files and relational databases, the utilities module with common
classes and libraries, the kernel module where are the filters that allow to make data cleaning and data
transformation processes, the data mining algorithms for the Association and Classification tasks and the data
visualization programs, and the graphical user interface module that facilitates the user interaction with the tool
of a friendly way. In TariyKDD are implemented the Apriori, FPGrowth and EquipAsso algorithms for the
Association task and the C4.5 and Mate-tree algorithms for the Classification.

Keywords: Data Mining, Algorithms for Association and Classification Tasks, Data Mining Tools, Free Software.

1. Introduccion

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos (DCBD) es basicamente un proceso automatico
en el que se combinan desarrollo y analisis. El proceso
consiste en extraer patrones en forma de reglas o
funciones, a partir de los datos, para que el usuario los
analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los

datos, hacer mineria de datos y presentar resultados [3]
[9].

Una herramienta DCBD debe integrar una variedad
de componentes (técnicas de mineria de datos,
consultas, métodos de visualizacion, interfaces, etc.),
que juntos puedan eficientemente identificar y extraer
patrones interesantes y Utiles de los datos almacenados
en las bases de datos. Las arquitecturas de estas
herramientas se pueden ubicar en una de tres tipos:



sistemas  débilmente acoplados, medianamente
acoplados y fuertemente acoplados con un Sistema
Gestor de Bases de Datos (SGBD) [17]. Por otra parte,
de acuerdo a las tareas que desarrollen, las herramientas
DCBD se clasifican en tres grupos: herramientas
genéricas de tareas sencillas, herramientas genéricas de
tareas multiples y herramientas de dominio especifico
[12].

Algunas herramientas como Alice, C5.0 RuleQuest,
Qyield, CoverStory ofrecen soporte Unicamente en la
etapa de mineria de datos y requieren un pre y un post
procesamiento de los datos. Hay una gran cantidad de
este tipo de herramientas en [10], especialmente para
clasificacion apoyadas en arboles de decision, redes
neuronales y aprendizaje basado en ejemplos. El
usuario de este tipo de programas puede integrarlos a
otros modulos como parte de una aplicacion completa
[12]. Otros ofrecen soporte en mas de una etapa del
proceso de DCBD y una variedad de tareas de
descubrimiento, tipicamente, combinando clasificacion,
visualizacion, consulta y clustering, entre otras [12]. En
este grupo estan Clementine, DBMiner, Data Mine,
IMACS, Intelligent Miner, Quest, entre otras. Una
evaluacion de un gran numero de herramientas de este
tipo se puede encontrar en [6]. Todas estas herramientas
necesitan de la adquisicion de costosas licencias para su
utilizacion.

Por otra parte, existen algunas herramientas libres de
mineria de datos, desarrolladas por universidades y
centros de investigacion, tales como Weka[26],
ADaM(1], Orange (4], Tanagra [15], AlphaMiner [5],
Yale [11], que en su gran mayoria no son acopladas con
un SGBD. Estas ofrecen diferentes formatos de
archivos planos como ARFF, CSV, entre otros, para
obtener los conjuntos de datos ha minar. Existen pocos
algoritmos de mineria de datos implementados, el mas
comun para la tarea de Asociacion es Apriori y para
Clasificacion el C4.5.

En este articulo se presenta la primera version de
TariyKDD, una herramienta genérica para el
Descubrimiento de Conocimiento, débilmente acoplada
con un SGBD, desarrollada en el laboratorio KDD del
departamento de Ingenieria de Sistemas de Ila
Universidad de Narifio (Colombia), bajo software libre.
Esta herramienta esta compuesta por cuatro modulos: el
moédulo de conexion que permite la recuperacion de
datos desde archivos planos y bases de datos
relacionales, el moddulo de utilidades con clases y
librerias comunes, el  moéodulo kernel donde se
encuentran los filtros que permiten realizar los procesos
de limpieza y transformacion de datos, los algoritmos
de mineria de datos para las tareas de Asociacion y
Clasificacion y los programas de visualizacion de datos,
y el médulo de interfaz grdfica de usuario que facilita
la interaccion del usuario con la herramienta de una
manera amigable. En TariyKDD se encuentran
implementados los algoritmos Apriori [2], FPGrowth
[71 [8] » EquipAsso [19] [20] para la tarea de

Asociacion y los algoritmos C4.5 [13] [14] y Mate-
tree [21] para la tarea de Clasificacion.

EquipAsso [19] [20][22] es un algoritmo, para el
cadlculo de los itemsets frecuentes basado en dos
operadores del algebra relacional para Asociacion:
Associator 'y EquiKeep [18] e implementado en el
lenguaje SQL mediante las primitivas SQL Associator
Range y EquiKeep On [18]. Mate-tree [21] es un
algoritmo para la tarea de clasificacion basado en el
operador algebraico relacional Mate [23][24] que
conjuntamente con los operadores agregados Entro y
Gain [23][24] facilitan el calculo de la Ganancia de
Informacion 'y con el operador algebraico relacional
Describe Classifier [23][24], la construccion del arbol
de decision.

El resto del articulo esta organiza en secciones. En
la seccion 2, se describe la arquitectura de la
herramienta TariyKDD y sus diferentes modulos. En la
seccion 3, se abordan los aspectos de la implementacion
de la herramienta. En la seccion 4, se muestran las
pruebas de funcionalidad de los algoritmos de
Asociacion 'y  Clasificacion  implementados en
TariyKDD. Finalmente, en la seccion 5, se presentan las
conclusiones y futuros trabajos.

2. Arquitectura de TariyKDD

La arquitectura de TariyKDD la componen cuatro
modulos, el de conexion, el de utilidades, el kernel 'y
la interfaz grafica de usuario, que juntos soportan las
etapas de DCBD: seleccion de datos, preprocesamiento
de datos, mineria de datos y visualizacion. La
arquitectura de esta herramienta se muestra en la Figura
1.
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Figura 1. Arquitectura de TariyKDD

2.1. Médulo de conexion

Este modulo es el encargado de la conexion a una
fuente de datos, esta puede ser una base de datos o un
archivo plano. El objetivo de este modulo es proveer al
usuario de herramientas amigables para la seleccion y




construccion de una vista o conjunto de datos minable.
TariyKDD soporta las siguientes fuentes de datos:

e DB: A través de controladores JDBC y el
disefio de una interfaz amigable se puede
obtener conjuntos de datos a partir de bases
de datos construidas con diferentes SGBD
tales como PostgreSQL, MySQL y Oracle.
Los controladores para la conexiéon a estos
SGBD se incorporan dentro de la
distribucion libre de esta herramienta.

e File: Se dio soporte a formatos de archivos
planos en disco como ARFF y CSV. Este
ultimo formato es el utilizado por el mddulo
de filtros para almacenar los cambios que se
aplican al conjunto de datos durante el
proceso de limpieza y transformacion. El
conjunto resultante puede ser almacenado en
disco y recuperado de nuevo a través de esta
opcion.

La Figura 2 muestra la interfaz grafica de conexion de
esta herramienta.
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Figura 2. Interfaz gréfica de conexion a TariyKDD
2.2. Médulo de utilidades

En este mddulo se mantiene una coleccion de clases
principales y librerias que son utilizadas por otras clases
a lo largo de la aplicacion para el desarrollo de tareas
comunes como visualizaciébn, manipulacion e
intercambio de datos.

El objetivo de este mddulo es tener centralizada la
administracion de este tipo de clases y aprovechar la
reutilizacion de codigo.

2.3. Mdédulo del Kernel TariyKDD

El objetivo del modulo de Kernel es permitir la
interaccion 'y comunicacion entre los diferentes
componentes de los mddulos involucrados, asi como de
proveer soporte en el caso de no ser necesaria la
utilizacion de alguno de ellos, por ejemplo, cuando una
conexion se hace directamente hacia uno de los
algoritmos de mineria sin pasar por algun filtro. En este
moddulo reposan los paquetes primordiales para la

ejecucion de las tareas de descubrimiento de
conocimiento. Esta compuesto por los submddulos de
filtros, algoritmos y visores.

23.1 Médulo de filtros. FEl moédulo de
preprocesamiento contiene los diferentes filtros y
rutinas necesarias para la transformacion y adecuacion
de los datos, si es necesario, antes de aplicar las técnicas
de mineria de datos. A este médulo pertenecen los
filtros:

-RemoveMissing: Elimina todas las transacciones
que contengan campos vacios.

-UpdateMissing: Remplaza los campos vacios de un
atributo especifico, por un valor otorgado por el
analista.

-Selection: Hace una seleccion de atributos y del
atributo objetivo sobre un conjunto de entrada.

-Range: Escoge una muestra sobre un conjunto de
entrada de manera aleatoria o especificando un rango,
especialmente util para mineria con algoritmos de
clasificacion.

-Reduction: Hace una reduccion en el nimero de
transacciones, manteniéndolas o eliminandolas, con
diferentes técnicas y parametros de seleccion.

-Codification: Realiza una codificacion sobre el
conjunto de datos de entrada.

-ReplaceValue: Remplaza uno o varios valores de
un atributo seleccionado, por otro valor suministrado
por el analista.

-NumericRange: Elimina los valores de un atributo
numérico, que estan por fuera de un rango determinado
por el analista.

-Discretize: Efectua una transformacion de los datos
llevando un valor numérico a un formato categorico.

La figura 3 muestra la interfaz grafica de filtros de
esta herramienta.
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Figura 3. Interfaz gréafica de filtros de TariyKDD

2.3.2 Médulo de algoritmos. El modulo de algoritmos
contiene las clases encargadas de aplicar las técnicas
especificas de mineria de datos. En TariyKDD se
implementaron los siguientes algoritmos para las tareas
de asociacion y clasificacion:



Para la tarea Asociacion:
- A priori, propuesto en [2], tiene como objetivo
reducir el numero de conjuntos considerados,
generando un conjunto de itemsets frecuentes a partir de
itemsets candidatos.
- FP — Growth, propuesto en [7] [8], utiliza una
estructura de datos llamada arbol de patrones frecuentes
o FP-tree, la cual es una estructura que almacena
informacion crucial y cuantitativa acerca de los
patrones frecuentes.
- EquipAsso, propuesto en  [19][20][22] es un
algoritmo, para el calculo de los itemsets frecuentes
basado en dos operadores del algebra relacional para
Asociacion:  Associator 'y EquiKeep [18] e
implementado en el lenguaje SQL mediante las
primitivas SQL Associator Range y EquiKeep On [18].

Para la tarea Clasificacion:
- (4.5, propuesto en [13] [14], construye el arbol de
arriba hacia abajo recursivamente utilizando la manera
de divide y venceras. El algoritmo usa una métrica
basada en la entropia, conocida como ganancia de
informacion para construir el arbol.
- Mate-tree, propuesto en [21], es un algoritmo para la
tarea de clasificacion basado en el operador algebraico
relacional Mate [23][24] que conjuntamente con los
operadores agregados Entro 'y Gain [23][24] facilitan
el calculo de la Ganancia de Informacion y con el
operador algebraico relacional Describe Classifier
[23][24], 1a construccion del arbol de decision.

La Figura 4 muestra la interfaz grafica del modulo de
algoritmos.

2.3.3. Moédulo de visores. El moédulo de visores
contiene las clases necesarias para construir y desplegar
las estructuras y reportes que permitiran visualizar de
manera dinamica los resultados de la aplicacion de
técnicas de mineria y preprocesamiento. Dentro de este
modulo se desarrollaron las siguientes utilidades:

Rules: Este reporte organiza las reglas de asociacion
que se obtienen como resultado de los algoritmos
Apriori, FPGrowth y EquipAsso. Posee criterios de
ordenamiento como la confianza, el soporte y la
relacion entre el numero de atributos en el antecedente
con respecto al consecuente. Se consideran mas
valiosas aquellas reglas donde un menor numero de
atributos en el antecedente implican la aparicion de
mayor numero de atributos en el consecuente,
especialmente en el problema de canasta de mercado.

Trees: Estas estructuras proveen un mecanismo
dinamico para la visualizaciéon de los éarboles de
decision resultado de los algoritmos C4.5 y Mate-tree.
Estos arboles, ofrecen reportes con diferentes criterios
de ordenamiento como la confianza de la regla, el
numero de atributos y la categoria de la clase objetivo y
permiten un despliegue dindmico de todas las reglas
del arbol. Se implementaron en este modulo tres tipos
de arboles: uno de tipo texto, util a la hora de
impresion, uno jerarquico, que permite la visualizacion

paso a paso y uno dinamico, que permite un navegacion
mas agil a través de las reglas.

Ll

Figura 4. Interfaz gréafica de algoritmos de TariyKDD

Prediction: Esta utilidad permite la prediccion de
las clases de nuevos registros a partir de los modelos
construidos con los algoritmos de clasificacion.

2.4. Mo6dulo de interfaz grafica

Este mdédulo da soporte visual a los modulos de
conexion, filtros, algoritmos y visores, y se encarga de
brindar al usuario un medio agradable y facil de usar
para la construccion de experimentos que involucren la
interaccion entre los diferentes componentes de la
herramienta.

3. Aspectos de
TariyKDD

Implementacion de

La herramienta TariyKDD se desarrolld bajo el
sistema operativo Fedora Core en sus versiones 3 y 5
bajo una arquitectura de procesador a 64 bits, utilizando
el lenguaje de programacion Java 5.0, actualizacion 09,
lo que la convierte en una herramienta independiente a
la plataforma donde se ejecute. Para su construccion, se
usaron herramientas de software libre con aplicaciones
como el IDE de desarrollo NetBeans 5.5, Subversion,
para el control de versiones, The Gimp y KlconEdit,
para la manipulacion de imagenes e iconos, PostgreSQL
8.1, para las pruebas de conexion y evaluacion, entre
otros.

TariyKDD se disefio utilizando el analisis y disefio
orientado a objetos con el lenguaje de modelamiento
unificado UML. El disefio de TariyKDD es modular
con el fin de permitir el crecimiento continuo de esta
herramienta. En la Figura 5 se presenta el diagrama de
paquetes de TariyKDD para ilustrar el desarrollo de la
herramienta. Nuevos filtros, algoritmos y reportes
pueden ser facilmente implementados e incluidos en
TariyKDD siguiendo este disefio. La estandarizacion de
las entradas de los algoritmos, provenientes del médulo
de conexion o de filtros, y sus salidas, hacia los
esquemas de visualizacion, facilité al grupo de
desarrollo la implementacion de los algoritmos,



trabajando de manera distribuida, haciendo uso de
aplicaciones para el control de versiones.

Se implementd una estructura de datos en memoria
que mejora el rendimiento de los algoritmos de mineria
de datos, como se aprecia en la Figura 6. Esta
estructura se baso en un arbol n-ario cuyo uso permite
que registros con elementos repetidos puedan compartir
un mismo espacio en memoria. Siun registro completo
se repite solo se incrementa un contador en la hoja de
esa rama. Entre mayor sea el numero de registros mejor
se aprovechara esta estructura.
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Figura 5. Diagrama de paquetes de TariyKDD
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Tabla 1. Tabla de datos de ejemplo

Estado | Temperatura| Humedad | Viento | Jugar
Soleado Caliente Alta Débil NO
Soleado Caliente Alta Fuerte | NO
Nublado Caliente Alta Débil SI
Lluvioso | Templado Alta Débil SI
Lluvioso Fresco Normal Débil SI
Lluvioso Fresco Normal | Fuerte | NO

Por otra parte, este esquema permite el
almacenamiento de registros de cualquier longitud, lo
que facilita el trabajo con conjuntos de datos del
modelo de la canasta de mercado, donde el tamaiio de
cada transaccion es variable. Para esta estructura,
previamente, se codifica cada entrada del registro a un
entero corto, minimizando ¢l uso de recursos por cada
nodo.

Otra importante caracteristica que se implement6 en
TariyKDD, fue la facilidad de uso, donde se adoptd la
metodologia de arrastrar y soltar tanto para la interfaz
principal, a través de un grafo de nodos, como para el
modulo de conexion a SGBD, donde, una vez
establecida la conexion, se construye una vista a partir
de la seleccion visual de los atributos y las tablas
involucradas. Esto se logré aprovechando las

funcionalidades del lenguaje de programaciéon como
DnD, Swing y JDBC 3.0.
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Figura 6. Estructura de datos para el almacenamiento
de registros en memoria

La inclusion de los algoritmos FEquipAsso,
FPGrowth y Mate-tree, para las tareas de asociacion y
clasificacion respectivamente, no presentes en otras
herramientas, es una caracteristica importante de
TariyKDD. Se implement6 el modulo de prediccion,
en el cual, una vez obtenido el arbol de decision, se
procede con un nuevo conjunto de datos (que se
desconoce a que clase pertenecen) a predecir su clase,
modulo que se encuentra en pocas herramientas de
mineria de datos.

En la etapa de visualizacion se desarrolld una serie
de reportes utilizando tablas dindmicas que facilitaron
el ordenamiento de los resultados por diferentes
criterios. Se logré visualizar los arboles de decisiones
ofreciendo diferentes alternativas al usuario. Una de
ellas, fue la implementacion del arbol dinamico de la
herramienta WEKA, la cual, al ser software de codigo
abierto, se estudid6 y extendi6, anadiendo Ila
funcionalidad de graficos de pastel para cada nodo del
arbol.

4. Pruebas de Funcionalidad

Las pruebas y evaluacion del rendimiento de los
algoritmos Apriori, FP-Growth y EquipAsso asi como
el de los algoritmos Mate y C4.5, se realizaron en un
computador con un procesador AMD 64 bits a 2 Ghz,
con una memoria RAM de 1Gb, con disco duro Serial
ATA de 80Gb con una tasa de transferencia de 150
Mb/seg.

El conjunto de datos utilizados en las pruebas de
asociacion pertenecen a las transacciones de uno de los
supermercados mas importantes del departamento de
Narifio (Colombia) durante un periodo determinado. El
conjunto de datos contiene 10.757 diferentes productos.
Los conjuntos de datos utilizados con TariyKDD se
muestran en la Tabla 2.



Tabla 2. Descripcion de los conjuntos de datos .

Nomenclatura | Nimero de Niimero de Promedio
registros transacciones de items
BD85KT7 555.123 85.692 7
BD40KT5 197.337 40.256 5
Para cada conjunto de datos se realizd

preprocesamiento y transformacion de datos con el fin
de eliminar los productos repetidos en cada transaccion
y transformar las tablas objeto a un modelo simple (i.e.
una tabla con esquema Tid, Item).

Se evalud el rendimiento de los algoritmos Apriori,
FP-Growth y Equipasso, comparando los tiempos de
respuesta para diferentes soportes minimos. Los
resultados de la evaluacion del tiempo de ejecucion de
estos algoritmos, aplicados a los conjuntos de datos
BDS85KT7 y BD40KTS, se pueden observar en las
tablas 3,4 y figuras 7 y 8 respectivamente.

En general, observando el comportamiento de los
algoritmos FP-Growth y Equipasso con los diferentes
conjuntos de datos, se puede decir que su rendimiento
es similar, contrario al tiempo de ejecucion de Apriori,
que se ve afectado significativamente a medida que se
disminuye el soporte.

Tabla 3. Resultados obtenidos para BD85KT7

Tabla 4. Resultados obtenidos para BD40KT5

BD40KT5
Soporte (%) Tiempo (ms)
Apriori FP-Growth EquipAsso
1.90 268 66 29
2.00 265 64 29
2.10 132 63 27
2.20 45 61 27
2.30 44 61 27

BD85KT7
Soporte Tiempo (ms)
(%) Apriori FP- EquipAsso
Growth
4.15 750 166 85
475 362 162 82
5.35 365 164 83
5.95 365 162 83
6.55 120 159 80
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Figura 7. Resultados obtenidos para BD85KT7.

Analizando el tiempo de ejecucion de unicamente
los algoritmos FP-Growth y EquipAsso (Figuras 9 y 10)
para los conjuntos de datos BDS85KT7 y BD40KTS,
con soportes mas bajos, el comportamiento de estos
algoritmos sigue siendo similar.

Para realizar las pruebas de clasificacion se
selecciond la base de datos historica UDENAR[25]
que contiene informacién personal y académica de
20.328 estudiantes de la Universidad de Narifio
(Colombia) con un total de 22 atributos.
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Figura 8. Resultados obtenidos para BD40KTS5.
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Figura 9. Resultados obtenidos para FP-Growth y
EquipAsso en BD85KT?.

Se hicieron dos tipos de pruebas sobre el conjunto
UDENAR evaluando los tiempos de ejecucion de los
algoritmos de clasificacion implementados en
TariyKDD (C4.5 y Mate). Las primeras pruebas
variaban el nimero de atributos con el que se trabajaba
y en las segundas se vari6 el nimero de registros con el
que se construy6 el modelo.
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Figura 10. Resultados obtenidos para FP-Growth y
EquipAsso en BD40KTS.

En la primera prueba se construyeron modelos
seleccionando en primera instancia 22 atributos y el
total de registros (20.328), la clase objetivo con la que
se evalu6 el modelo fue el rendimiento de los
estudiantes. Posteriormente, se elimind uno a uno los
atributos hasta un limite de 4 columnas. Los resultados
del analisis se pueden observar en la Figura 11.

A partir de una segunda prueba se determind los
atributos con mayor fuerza clasificatoria y se construyo
una vista minable con los 5 atributos mas relevantes
(facultad, semestre, sexo, edad ingreso, ponderado)
mas la clase (clase_rendimiento) y se tomaron muestras
desde 20000 hasta 2000 registros disminuyendo el
tamafio del conjunto en 2000 registros para cada
medicion. Un resumen de la prueba se puede ver a en la
Figura 12.
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Figura 11. Rendimiento de algoritmos en el conjunto
UDENAR al reducir atributos.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

Se cuenta con la primera versién de TariyKDD, una
herramienta genérica para el Descubrimiento de reglas
de Asociacion y Clasificacion, débilmente acoplada con
un SGBD, desarrollada en el laboratorio de KDD del
departamento de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad de Narifio (Colombia), bajo software libre.
Soporta las etapas del proceso DCBD: seleccion,
limpieza, transformaciéon, mineria de datos y

visualizacion. En la etapa de mineria de datos, soporta
las tareas de Asociacion con los algoritmos Apriori,
FPGrowth y EquipAsso y la tarea de Clasificacion con
los algoritmos C4.5 y Mate-tree.

Las diferentes pruebas de funcionalidad con
conjuntos de datos sintéticos como con conjuntos de
datos reales, demuestran que la herramienta funciona
correctamente 'y que sus resultados son fiables.
Actualmente, TariyKDD es utilizada por los estudiantes
de los ultimos semestres del programa de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad de Narifio para realizar sus
proyectos de mineria de datos, en la asignatura de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
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Figura 12. Rendimiento de algoritmos en el conjunto
UDENAR al reducir registros.

TariyKDD es una herramienta de software libre, bajo
licencia GPL v2.0, por tanto cualquier persona es libre
de utilizarla y desarrollar y probar sus propios
algoritmos reutilizando tanto cddigo como le sea
posible. Descargas, documentacidén, capturas de
pantalla, conjuntos de datos, tutoriales y créditos
pueden ser vistos en la pagina web del proyecto en [16].

Como trabajos futuros estan, el de implementar en
TariyKDD otras tareas y algoritmos de mineria de
datos, como clustering y patrones secuenciales.
Implementar graficos estadisticos a los conjuntos de
datos cargados para obtener una informacion inicial de
sus caracteristicas. Utilizar la herramienta TariyKDD en
proyectos reales de mineria de datos con empresas
colombianas, especialmente con las PYMES.
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