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Resumen: La disminucion de la tasa de fertilidad mundial es una preocupacion, ya que existe la posibilidad de
que la disminucion de la tasa de fertilidad mundial pueda llevar a la extincién humana. La infertilidad en hombres
es un tema de interés para la salud publica, debido a la disminucién de la cantidad y concentracion de
espermatozoides, causada por habitos de vida, enfermedades y accidentes. La identificacion de factores de riesgo
en la infertilidad en hombres no es comun en la medicina, pero se estan desarrollando técnicas de inteligencia
artificial para ayudar en la identificacion de estos factores de riesgo. Este articulo se enfoca en el analisis de datos
mediante mineria de datos, usando la base de datos Fertility, que contiene informacién de 100 voluntarios. La
técnica escogida para el analisis de datos fueron los arboles de decision en MATLAB. La base de datos original
tenia 9 atributos y se redujo a 5 para el modelo de clasificacion. En la segunda etapa, el entrenamiento y evaluacion
cruzada del modelo de clasificacion obtuvo un 83.3% de precision y un tiempo de entrenamiento de 1.8774
segundos. La ultima etapa, una prueba con el 10% de las muestras, obtuvo un 80% de aciertos. El modelo tuvo
una Tasa de Verdaderos Positivos del 94.9% para la clase N y una Tasa de Falsos Negativos del 100% para la
clase O.

Palabras clave: Infertilidad, Arboles de Decision, Andlisis de Datos, Mineria de Datos, Matriz de Confusion.
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Abstract: The decrease in the worldwide fertility rate is a concern due to the potential risk of an aging population
and demographic imbalances. Male infertility is a matter of interest to public health officials and researchers, as
there has been a decrease in sperm count and motility caused by lifestyle habits, diseases, and accidents. The
identification of risk factors in male infertility is not common in medicine, however, researchers are developing
artificial intelligence techniques to identify these risk factors. This article focuses on data analysis through data
mining, using the Fertility database, which contains information from 100 volunteers. The technique chosen for
data analysis was decision trees, implemented in MATLAB. The original database had 9 attributes and was reduced
to 5 for the classification model. During the second stage, cross-training and evaluation produced a model accuracy
of 83.3% and a training time of 1.8774 seconds. In the last stage, a test with 10% of the samples obtained 80%
accuracy. The model produced a True Positive Rate of 94.9% for class N and a False Negative Rate of 100% for

class O.

Keywords: Infertility, Decision Trees, Data Analysis, Data Mining, Confusion Matrix.

1. Introduccion

La civilizacion estd en riesgo debido a la infertilidad y la esterilidad, segiin datos estadisticos [1], la tasa de
fertilidad mundial lleg6 a su punto mas alto de 5.3% en los 60’s y a partir de ahi se ha notado un decremento hasta
el grado de tener una tasa de fertilidad de un 2.3% para el aiio 2020.

La infertilidad y la esterilidad son términos que se relacionan con la capacidad de una persona para concebir,
pero ciertamente tienen diferencias importantes, la primera se refiere a la incapacidad permanente de concebir,
mientras que la segunda hace referencia a la incapacidad temporal u ocasional de concebir, segun [2] desde hace
aflos existe un precipitado descenso del numero de espermatozoides, preocupando a la humanidad de estar en el
camino hacia la extincion.

Actualmente, la fertilidad en los hombres es un tema de interés dentro de la sociedad y se ve con ojos de
preocupacion, pues segin [3] “Los hombres van a tener problemas para ser fértiles en apenas una década, de
seguir este ritmo. la cantidad de espermatozoides por eyaculacion no ha dejado de bajar desde hace casi un siglo.
Su concentracion también ha bajado a menos de la mitad que hace 50 arios, acercandose al umbral de la
infertilidad. Y el ritmo del descenso se ha acelerado en lo que va de siglo, doblandose ™.

Es importante mencionar que la infertilidad puede ser causada por una variedad de factores: metabdlicos,
ambientales, habitos alimenticios, sedentarismo, alcohol, tabaco, enfermedades y accidentes sufridos por las
personas [4], por lo que el tratamiento dependera de la causa subyacente. Es por ello que detectar los factores mas
influyentes en la fertilidad de una persona puede ayudar a identificar los patrones que derivan la baja de esperma
en la poblacion y poder contrarrestar los efectos negativos.

Actualmente, la identificacion de factores que contribuyen a la infertilidad masculina a través de técnicas
computacionales no es una practica cominmente utilizada en la medicina. Sin embargo, se estan desarrollando
investigaciones que implementan técnicas de inteligencia artificial para ayudar en la identificacion de factores de
riesgo de la infertilidad masculina.

Entre las técnicas utilizadas para predecir la infertilidad se encuentran: el uso de redes neuronales, las cuales
utilizan algoritmos [5] para analizar los datos de los pacientes, el analisis de imagenes de ecografias testiculares
mediante técnicas de aprendizaje automatico [6], y el analisis de grandes conjuntos de datos de pacientes con
infertilidad, mediante técnicas de mineria de datos [7, 8, 9], para identificar patrones y factores de riesgo. Para el
presente estudio, se ha elegido la mineria de datos, una técnica que permite descubrir relaciones, patrones y
tendencias significativas al examinar grandes cantidades de datos [10]. El proceso de descubrimiento se realiza en
varias etapas, que incluyen: la comprension del dominio, preparacion del conjunto de datos, descubrimiento de
patrones, el analisis de patrones descubiertos y la utilizacion de resultados.

El objetivo de este estudio es evaluar los beneficios del uso de los arboles de decision como algoritmo para
estudiar los resultados de un diagnoéstico de fertilidad, incluyendo el tiempo de ejecucion, el numero de casos
clasificados correctamente y el porcentaje de error. De esta manera, se busca determinar si los arboles de decision
son mas efectivos que otros métodos similares, al analizar los mismos casos de la base de datos Fertility, obtenida
del repositorio UCI [11], Ademas, se espera que el empleo de la herramienta MATLAB permita una reduccion en
el numero de factores necesarios para lograr un diagnostico preciso, ya que como se menciona en [12] los estudios
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indican que, en la mayoria de los grupos de investigacion, es preferible trabajar con todas las variables, sin
embargo, en ciertos casos, la reduccion de variables puede resultar en pronosticos significativos.

2. Estado del arte

La mineria de datos ha demostrado ser una técnica efectiva para el diagndstico de la fertilidad en diversos estudios.
Una de las estrategias mas utilizadas es aplicar técnicas de aprendizaje automatico para analizar datos de pacientes,
como niveles hormonales, caracteristicas fisicas y antecedentes médicos, y asi predecir la probabilidad de
embarazo. Ademas, algunos estudios han utilizado técnicas de mineria de datos para analizar imagenes de
diagnostico, como ecografias, con el fin de evaluar la calidad del 6vulo y del espermatozoide.

En el momento de esta publicacion, se identificaron articulos similares que trabajan con algoritmos de
clasificacion y conjuntos de datos relacionados con el estudio de los factores que afectan a la fertilidad de las
personas. Aunque se han utilizado en varios estudios para predecir la fertilidad, atin es necesario realizar una gran
cantidad de investigacion para mejorar su precision y validar sus resultados en diferentes grupos de poblacion.

En [13] se mide el desempefio de diferentes algoritmos de clasificacion aplicados a la base de datos de
Fertility para identificar el mejor algoritmo. Se aplicaron dos tipos de test diferentes (Crossvalidation y Use
training set) a cada algoritmo implementado. Ademas, se realizd una comparacion en cuanto a la clasificacion y
tiempo para medir el desempefio de cada algoritmo, concluyendo que el algoritmo con mejor desempefio fue el
KStar, pues tuvo un mayor nimero de instancias bien clasificadas y el menor tiempo de procesamiento en ambos
tipos de pruebas.

En [14], se busco encontrar el algoritmo con mayor efectividad empleando los algoritmos KStar, Random
Forest, Regresion Logica Bayesiana y Nnge para la clasificacion a la base de datos Fertility extraida del repositorio
UCI. Se emplearon estadisticos de kappa para analizar la concordancia y la reproducibilidad a cada algoritmo.
Los resultados mostraron que tres de los cuatro algoritmos empleados obtuvieron una clasificacion casi perfecta
de las instancias. Sin embargo, el método con mayor velocidad de clasificacion fue el KStar, con un tiempo de
procesamiento de O s.

Por ultimo, en [4] se busca predecir las variables mas importantes que afectan la fertilidad, empleando los
algoritmos Clusters EM, SimpleKMeans y J48 para analizar los registros de la base de datos Fertility extraida del
repositorio UCI, empleando técnicas de mineria de datos. Se concluyé que las técnicas de arboles de decision y
los clusteres permiten identificar las variables mas influyentes, dando como resultado las siguientes variables:
edad, accidente, fiebre, cirugia y alcohol, que determinan las principales causas de infertilidad en las personas
mayores de 23 afios.

Los articulos [13, 14, 4] utilizaron el software WEKA para la realizacion de sus pruebas. Sin embargo, para
la elaboracion de las pruebas de este articulo, se utilizara el software de MATLAB.

3. Materiales y métodos
Con el proposito de analizar las caracteristicas que influyen en un diagnoéstico de fertilidad y determinar los
factores mas importantes, se utilizé la base de datos Fertility obtenida del repositorio UCI, la cual contiene el
registro de 100 voluntarios, los cuales proporcionaron una muestra de semen analizada segun los criterios de la
OMS (Organizacion Mundial de la Salud).

Dicha base de datos esta compuesta por un total de 8 caracteristicas de entrada para el analisis y un atributo
de salida que determina la clasificacion. Los valores y explicacion pueden verse en la Tabla 1.

Tabla 1. Atributos de la base de datos Fertility.

Caracteristicas Opciones Valor
Estacion en la que se realizo el analisis. 1) invierno -1
2) primavera -0.33
3) verano 0.33
4) otofio 1
Edad en el momento del analisis 18-36 0 (si)
1 (no)
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Enfermedades infantiles (es decir, varicela, sarampion, paperas, | 1) si 0
poliomielitis) 2) no. 1
Accidente o traumatismo grave 1) si 0
2) no. 1
Intervencion quirtrgica 1) si 0
2) no. 1
Fiebres altas en el tltimo afio 1) hace menos de tres meses | -1
2) hace mas de tres meses 0
3) no. 1
Frecuencia de consumo de alcohol 1) varias veces al dia 0
2) todos los dias 1
3) varias veces a la semana
4) una vez a la semana
5) casi nunca o nunca
Habito de fumar 1) nunca -1
2) ocasionalmente 0
3) a diario 1
Numero de horas que pasa sentado al dia 1-6 0 (si)
1 (no)
Salida Diagnostico normal N
Alterado Y

3.1. MATLAB

Se utilizo el software MATLAB como herramienta para los analisis de las muestras y la generacion de la matriz
de confusion, debido a su capacidad para procesar datos mediante una amplia variedad de herramientas y
algoritmos.

En términos de analisis de datos, MATLAB ofrece una serie de herramientas para importar, procesar,
visualizar y modelar datos. Por ejemplo, se pueden importar datos desde una variedad de formatos, como archivos
de texto, hojas de célculo, bases de datos, entre otros. Ademas, ofrece una amplia gama de herramientas para
visualizar y explorar datos, como graficos en 2D y 3D, histogramas, curvas de tendencia, entre otros.

También incluye una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico y modelado para el analisis de
datos. Estos incluyen regresion lineal, regresion logistica, arboles de decision, redes neuronales y mas. Estos
algoritmos se integran con una variedad de herramientas para evaluar y validar los modelos, lo que permite a los
usuarios evaluar la precision y fiabilidad de los resultados [15].

3.2. Arboles de Decisién
Como técnica para el analisis de datos se escogieron los arboles de decision, un método de aprendizaje supervisado
que se utiliza para modelar y predecir valores numéricos o categoricos en un conjunto de datos. El objetivo es
crear un modelo que pueda realizar predicciones sobre los datos de entrada, basandose en el historial de los datos.
La estructura basica de un arbol de decision es un grafo que consiste en nodos y ramas. Cada nodo representa
una decision o una pregunta sobre los datos, mientras que cada rama representa una posible respuesta a la pregunta.
La pregunta mas relevante para predecir el valor deseado se encuentra en la raiz del arbol, mientras que las hojas
contienen las predicciones finales [16].

3.2.1. Algoritmo CART

Dentro de las caracteristicas que nos ofrece el método de arboles de decision ofrecido por MATLAB se encuentra
el uso del Algoritmo CART una técnica de aprendizaje automatico de arbol de decision no paramétrico.
Dependiendo de si la variable dependiente es numérica o categorica, produce arboles de clasificacion o regresion
respectivamente.
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Los nodos en un arbol de decision solo se pueden dividir en dos grupos, que se 1lama una division binaria, el
algoritmo utiliza el indice de Gini para medir la impureza y seleccionar el atributo con la mayor reduccion de
impurezas para dividir los registros en un nodo y acepta valores de atributos faltantes [17]. Para calcular dicho
indice se necesita la Formula (1):

gini=>" p(1-p) 1)

k

que se traduce como la suma, para todas las clases, el producto de su proporcion por 1 menos su proporcion, donde
un indice de Gini igual a cero significa que los datos en un nodo pertenecen a una sola categoria, lo que se conoce
como un nodo puro, por otro lado, cuando es mayor que cero y puede llegar hasta uno, significa que los datos en
el nodo provienen de mas de una categoria, lo que se considera un nodo impuro.

En pocas palabras, esta caracteristica de implementacion se utilizo para medir la impureza de las
caracteristicas de la base de datos Fertility y asi generar un arbol de decision con Unicamente los atributos mas
determinantes para la clasificacion.

3.3. Evaluacion Cruzada

Parte de este proyecto es realizar un test para el algoritmo de clasificacion usado, siendo elegido el método de
validacion cruzada, una técnica de evaluacion de modelos de aprendizaje automatico utilizada para estimar la
capacidad generalizada de un modelo.

En este método, se divide el conjunto de datos en subconjuntos, luego se entrena el modelo repetidamente
usando diferentes subconjuntos como datos de entrenamiento y se evalua el rendimiento del modelo en el
subconjunto restante. Esto se hace de manera iterativa, hasta que todos los subconjuntos hayan sido utilizados
como datos de prueba.

Finalmente, se promedian los resultados de todas las evaluaciones para obtener una estimacion mas precisa
del rendimiento general del modelo. La validacion cruzada se utiliza para evitar el sobreajuste y para mejorar la
estimacion de la capacidad de generalizacion de un modelo [18].

3.4. Matriz de Confusion
Después de realizar el entrenamiento y la validacion se podra generar una herramienta conocida como matriz de
confusion utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion en el aprendizaje automatico.
Representa de manera grafica la cantidad de veces que el modelo clasifico correctamente o incorrectamente a cada
una de las categorias [19].
Se representa en forma de tabla cuadrada con filas y columnas que corresponden a las diferentes categorias
o clases que se estan clasificando y teniendo 4 posibles resultados a mostrar (Figura 1):
e Verdadero positivo o True Positive (TP): se refiere a una situacion en la que el valor real es positivo y
la prueba también lo predijo como positivo.
e Verdadero negativo o True Negative (TN): se refiere a una situacion en la que el valor real es negativo
y la prueba también lo predijo como negativo.
e Falso negativo o False Positive (FP): se refiere a una situacion en la que el valor real es positivo, pero la
prueba lo predijo como negativo. Esto se conoce como error tipo I1.
e Falso positivo o False Negative (FN): se refiere a una situacion en la que el valor real es negativo, pero
la prueba lo predijo como positivo. Esto se conoce como error tipo I.
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TP FP

Clase 1

Valores Prediccion

FN TN

Clase 2

Valores Reales

Figura 1. Representacion Matriz de Confusion.

A partir de esta matriz se pueden calcular métricas que sirven de mucho para evaluar el modelo de aprendizaje
automatico utilizado.

3.4.1. Precision (Precision) y Accuracy (Exactitud)
La precision es una medida utilizada para evaluar la calidad del modelo de aprendizaje automatico en tareas de
clasificacion. La Formula (2) es utilizada para calcular la precision:

TP
precision = TP+ FP (2)

La accuracy hace referencia a la consistencia de los valores obtenidos de una medida repetida de una
cantidad. Una menor dispersion indica una mayor precision. Su célculo se hace mediante la Férmula (3):

~ TP +TN o)
AcCuracy = TP X TN + FP + FN

3.4.2. Recall (Exhaustividad) y Especificidad (Specificity)

Son dos medidas que nos muestran la habilidad del estimador para separar los casos positivos de los negativos. La
sensibilidad es el porcentaje de resultados positivos reales, mientras que la especificidad es el porcentaje de
resultados negativos reales. La primera, también conocida como Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive
Rates — TPR) proporciona informacion sobre la capacidad del modelo de aprendizaje automatico para identificar
datos. Su Foérmula se representa como (4):

TP
= 4
recall TPTFN @)

Por otra parte, la segunda también conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos (True Negative Rate —
TNR). Se refiere a los casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente, ver Formula (5).

e TN
specificity = TN T FP (5)

3.4.4. Otras métricas de la matriz de confusion
Para la evaluacion de algoritmos de aprendizaje automatico también existen otras dos métricas que se conocen
como Tasa de Falsos Positivos (False Positive Rates - FPR) y la Tasa de Falsos Negativos (False Negative Rates
- FNR). La primera se refiere a la tasa de casos negativos que fueron equivocadamente clasificados como positivos
por la Férmula (6):

FP

S — 6
TN + FP ©

FPR
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Por otro lado, la segunda se refiere a la tasa de casos positivos que han sido clasificados de manera incorrecta
segun la Formula (7):

FN

FPR= oN+TP

()

4. Resultados y Discusiones

En la primera etapa de la implementacion se llevo a cabo la preparacion de los datos, decidiendo que el 90% se
usarian para el entrenamiento y la evaluacion, mientras que el 10% restante se destinaria a las pruebas finales.
Aplicando las herramientas disponibles en el ToolBox de MATLAB Clasification Learner, se construyd un
modelo representativo de un arbol de decision (Figura 2). En dicho modelo, se utilizoé el indice de Gini para reducir
el numero de atributos necesarios para clasificar la fertilidad, empleando los atributos contenidos en la base de
datos. Debido a que otros métodos de clasificacion requerian 9 atributos para clasificar la fertilidad, en este caso
de uso se cred un arbol de decision que solo utilizé 5 atributos. Se seleccionaron aquellos atributos con menor
impureza, lo que sugiere que la clasificacion de fertilidad puede lograrse utilizando solamente estos factores.

1>=0335

Figura 2. Arbol de decision creado.

Para la segunda etapa correspondiente al entrenamiento y evaluacion cruzada, se aplicod una division de los datos
de entrenamiento en 5 subconjuntos, lo que permitio realizar esta etapa en 5 iteraciones. Durante el proceso, el
ToolBox ofreci6 informacion interesante (Figura 3). El tiempo de entrenamiento fue de 1.8774 segundos, lo cual
se considera muy rapido. Sin embargo, este tiempo se debid a la poca cantidad de muestras disponibles en la base
de datos. Se recuerda que se ocupd el 90% de las 100 muestras totales para esta etapa. Esta cantidad de muestras
afectd también al porcentaje de precision en la validacion, que fue de 83.3%. Aunque este porcentaje es
considerado bueno, se tiene la certeza de que con un conjunto mayor de muestras se podria mejorar este valor
hasta alcanzar una precision mayor al 90%. En otros aspectos, se puede observar que la velocidad de prediccion
puede alcanzar las 1800 observaciones por segundo, lo cual es una velocidad aceptable cuando se requiera procesar
un mayor nimero de muestras.
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Model 1: Trained

Training Results
Accuracy (Validation) 83.3%
Total cost (Validation) 15

Prediction speed ~1800 obs/sec
Training time 1.8774 sec
Model Type

Preset: Coarse Tree

Maximum number of splits: 4

Split criterion: Gini's diversity index
Surrogate decision splits: Off

Optimizer Options
Hyperparameter options disabled

Feature Selection
All features used in the model, before PCA

PCA
PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 3. Informacion del entrenamiento.

Lo siguiente a analizar de esta etapa, es la matriz de confusion generada (Figura 4), la cual contiene la TPR y
FNR para las dos clases que se manejan en este clasificador: Diagndstico Normal (N) y Diagnoéstico Alterado (O).
En primer lugar, se observa que para la clase de O, la TPR no muestra ninguin valor, lo que significa que nuestro
arbol de decision no cometio ningun error al clasificar las muestras utilizadas en el entrenamiento y la validacion.
Esto da una FNR del 100%, lo cual es justamente lo que se busca en un clasificador. Por el contrario, para la clase
de N, el modelo arrojo una TPR del 94.9%, lo que indica que tuvo una buena evaluacion de los datos y super? el
umbral del 90% que es lo deseable. Sin embargo, no se logrd evitar que un 5.1% de los datos se clasificara
incorrectamente como falsos negativos. A pesar de ello, la matriz de confusion indica que el desempefio del
clasificador fue bueno durante la etapa de entrenamiento y evaluacion.

Model 1

51% 949% 51%
7]
7]
©
o
©
=
=

100.0%
o TPR FNR

Predicted Class

Figura 4. Matriz de confusion validacion.

En la ultima etapa, aplico un test utilizando el 10% de las muestras, como se menciond anteriormente. En este
caso, se obtuvo un porcentaje del 80% de aciertos en la clasificacion y un costo de 2 (Figura 5). Aunque estos son
numeros buenos, ciertamente se podrian mejorar, como se mencioné anteriormente, si se tuviera una base de datos
con un mayor numero de muestras a utilizar.
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Model 1: Trained

Training Results

Accuracy (Validation) 83.3%

Total cost (Validation) 15

Prediction speed ~1800 obs/sec
Training time 1.8774 sec

Test Results
Accuracy (Test) 80.0%
Total cost (Test) 2

Model Type

Preset: Coarse Tree

Maximum number of splits: 4

Split criterion: Gini's diversity index
Surrogate decision splits: Off

Optimizer Options
Hyperparameter options disabled

Feature Selection
All features used in the model, before PCA

PCA
PCA disabled

Misclassification Costs
Cost matrix: default

Figura 5. Resultados de la prueba.

También fue generada una matriz de confusion (Figura 6) en la cual se puede analizar que para la clase O se obtuvo
una FNR del 100%, tal como se preveia con base en los resultados de la matriz de confusion en la etapa de
entrenamiento y validacion (Figura 4). En la clase N, se esperaba tener falsos negativos debido a los resultados
previos. Es evidente que el 11.1% de las muestras fueron clasificadas de esa manera, lo que sugiere que esta clase
requiere un mejor ajuste para reducir el porcentaje de FNR.

Model 1

1.1% 88.9% 1.1%
@
2
<
(5}
o
2
=

100.0%

o TPR FNR

Predicted Class

Figura 6. Matriz de confusion test.

Con estos resultados, se puede mencionar que este arbol de decision creado con un menor numero de atributos,
gracias al indice de Gini, logra tener buen comportamiento al analizar muestras de fertilidad. Sin embargo, seria
una gran idea recabar un mayor nimero de muestras para tener un entrenamiento que permita acercarse a un
porcentaje de precision igual o mayor al 90%.

5. Conclusiones
Se aplico la técnica de arboles de decision al 90% de las muestras de la base de datos Fertility. De esta manera,
nos permitié identificar rapidamente las variables mas relevantes que tienen impacto en la fertilidad de una
persona. Como resultado, se obtuvieron cinco atributos principales: Edad, Accidente, Habito de fumar,
Intervencion quirtrgica y Estacion del afio.

Gracias al motor de MATLAB, se pudieron obtener las diferentes graficas mostradas en este trabajo. Estas
describen y muestran de forma detallada los resultados obtenidos, proporcionando una visiéon general de como se
clasifican los datos y como el sistema los utiliza para interpretar los resultados.
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Como se puede apreciar en este trabajo, se obtuvo un nivel de precision del 83.3%, el cual resulta aceptable
para la tarea de clasificacion. Sin embargo, es importante destacar que este valor puede variar significativamente
en funcion de los métodos de validacion utilizados, el porcentaje de datos de pruebas, el porcentaje de validacion
y el nimero de atributos empleados.

El nmimero de datos en la base de datos utilizada es relativamente pequefio, por lo que los resultados del
entrenamiento se vieron afectados por la falta de informacion para clasificar correctamente los diferentes tipos de
muestras. Se espera que, al contar con un mayor nimero de registros de muestras de esperma, se logre aumentar
la precision de las clasificaciones a medida que aumente el grado de concentracion de los datos recopilados.

Todos los métodos de clasificacion son susceptibles de mejora. La clave es ajustar los parametros y los
valores de los porcentajes de datos de entrenamiento, validacion y pruebas y observar cuales valores se aplican
mejor al problema existente para incrementar el porcentaje de éxito. Es importante recordar que no existe un valor
especifico para clasificar los datos, pero es necesario tener cuidado con el sobreajuste (overfitting), ya que podria
sobreentrenar la red y los valores obtenidos podrian ser mal clasificados.

Si se requieren datos mas precisos, es necesario realizar pruebas con diferentes técnicas, analizar y comparar
qué modelo de clasificacion se adapta mejor al problema existente, dependiendo de los datos con los que se cuenten
y los métodos aplicados. Es importante buscar aquel con el mayor porcentaje de éxito.

Algunos trabajos similares han utilizado el software WEKA para comparar varios métodos de clasificacion.
Sin embargo, no indican el porcentaje de datos utilizados para el entrenamiento, la validacion y pruebas, por lo
que deja al lector con falta de informacion para comprender mejor lo que se ha realizado. Por lo tanto, seria
recomendable implementar otros métodos de clasificacion utilizando el software de MATLAB, que permite un
analisis mas detallado de los resultados obtenidos.
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