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1. Introduccion.

El concepto de Mineria de Datos (MD) aparecié hace mas de 10 anos. El
interés en este campo y su explotacion en diferentes especialidades
(negocios, finanzas, ingenieria, banca, salud, sistemas de energia,
meteorologia...), se ha incrementado recientemente debido a la

combinacion de diferentes factores, los cuales incluyen:

e El surgimiento de gran cantidad de datos (en el orden de los
terabytes) debido a la mediciéon y la recopilacion de datos automatica,
registros digitales, archivos centralizados de datos y simulaciones de

software y hardware.

e FEl abaratamiento de los costos de los medios de almacenamiento.

e FEl surgimiento y rapido crecimiento del manejo de sistemas de bases

de datos.

e Los avances en la tecnologia computacional tal como las

computadoras de alta velocidad y las arquitecturas paralelas.

e Los desarrollos continuos en técnicas de aprendizaje automatico.

e La posible presencia de incertidumbre en los datos (ruido, outliers,

informacion perdida, etc.)

El propésito general de la mineria de datos es procesar la informacion de

la gran cantidad de datos almacenados o que se puedan generar, y
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desarrollar procedimientos para manejar los datos y tomar futuras

decisiones [Arévalo y Pérez, 2002].

Generalmente, una de las primeras tareas en el proceso de la mineria de
datos consiste en resumir la informacion almacenada en la base de
datos, con el fin de comprender bien su contenido. Esto se realiza por
medio de analisis estadisticos o técnicas de busqueda y reporte. Las
operaciones mas complejas consisten en la identificacion de modelos

para predecir informacion acerca de objetos futuros.

Un paradigma de especial importancia en la identificacion de modelos
son los llamados métodos de aprendizaje. En el aprendizaje supervisado
(supervised learning), también conocido como “aprendizaje con profesor”,
para cada entrada (input) de los objetos de aprendizaje, la salida (output)
deseada es conocida e utilizada en el aprendizaje. En los métodos de
aprendizaje sin supervision (unsupervised learning) o “aprendizaje por
observacion”, la salida correspondiente a cada entrada no es
suministrada o conocida del todo, y el método “aprende” por si solo de

los valores de los atributos de entrada.

Hasta ahora, los mayores éxitos en Mineria de Datos se pueden atribuir
directa o indirectamente a avances en bases de datos (un campo en el
que los ordenadores superan a los humanos). No obstante, muchos
problemas de representacion del conocimiento y de reduccion de la
complejidad de la busqueda necesaria (usando conocimiento a priori)
estan aun por resolver. Ahi reside el interés que ha despertado el tema

entre investigadores de todo el mundo.
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2. Definicion de Mineria de Datos.

Hoy en dia, la cantidad de informacion que ha sido almacenada en las
bases de datos excede nuestra habilidad para reducir y analizar los datos
sin el uso de técnicas de analisis automatizadas. Muchas bases de datos
comerciales transaccionales y cientificas crecen a wuna proporcion

fenomenal.

La Mineria de Datos se ha definido como “el proceso no trivial de
identificacion en los datos de patrones validos, nuevos, potencialmente
utiles, y finalmente comprensibles” [Molina y Garcia, 2004]. O sea, que

es la extraccion de informacion en grandes bases de datos.

Su nombre deriva de la analogia existente entre buscar dicha
informacion valiosa y minar una montana para encontrar un yacimiento
de metales preciosos, ya que ambos procesos requieren examinar una
inmensa cantidad de material o investigar inteligentemente hasta

concretar la busqueda.

La Mineria de Datos esta formada por un conjunto de tecnologias que
ayudan a los usuarios a enfocar sus objetivos sobre la informacion mas
importante de sus fuentes de datos. Las herramientas de Mineria de
Datos pueden responder preguntas que generalmente demandan
demasiado tiempo, encontrando informacion que ni un profesional
experto podria hallar porque, frecuentemente, se encuentras fuera de sus

expectativas.

La Mineria de Datos es, en realidad, un proceso iterativo de

descubrimiento de patrones y tendencias dentro de los datos, a través de
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métodos automaticos, tanto manuales como, mas generalmente,
semiautomaticos, y que no serian necesariamente revelados por otros
meétodos tradicionales de analisis. Las herramientas de Mineria de Datos
exploran las Bases de Datos en busca de patrones ocultos, permitiendo a
partir de éstos predecir las futuras tendencias y comportamientos de

informacion nueva.

Como es de esperar, los patrones descubiertos deben ser significativos en
el hecho que conduzcan a alguna ventaja y ésta, generalmente, sea

economica.

Otras definiciones de Mineria de Datos, reportadas en la literatura son:

e Es la extraccion no trivial de informacién implicita, desconocida
previamente, y potencialmente util desde los datos [Piatesky-Shapiro

y Frawley, 1991].

e Es el proceso de extraccion y refinamiento de conocimiento util desde

grandes bases de datos [Simoudis y Livezey-Kerber, 1996].

e Es el proceso de extraccion de informacion previamente desconocida,
valida y procesable desde grandes bases de datos para luego ser

utilizada en la toma de decisiones [Cabena et al., 1997].

e Es la exploracion y analisis, a través de medios automaticos y
semiautomaticos, de grandes cantidades de datos con el fin de

descubrir patrones y reglas significativos [Berry y Linoff, 1997].
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e Es el proceso de planteamiento de distintas consultas y extraccion de
informacion util, patrones y tendencias previamente desconocidas
desde grandes cantidades de datos posiblemente almacenados en

bases de datos [Thuraisingham,1999].

e Es el proceso de descubrir modelos en los datos [Witten y Frank

2000].

Como se puede ver, todas las definiciones se mueven, con mayor o menor

amplitud, alrededor de una idea comun.

La terminologia Mineria de Datos es usada comunmente por los
estadisticos, analistas de datos, y por la comunidad de administradores
de sistemas informaticos como todo el proceso del descubrimiento,
mientras que el término Adquisicion del Conocimiento en Bases de Datos
(Knowledge Discovery in Databases, KDD) es mas utilizado por los

especialistas en Inteligencia Artificial.

3. Necesidad de la Mineria de Datos

Existen extensos volumenes de datos almacenados en fuentes de
informacion, los cuales se acumulan bajo la creencia que alguien, en
algin momento los utilizara. Sin embargo, crece progresivamente la
diferencia entre generacion de datos y entendimiento de éstos: como el
volumen de datos aumenta, el nimero de personas que entienden estos

datos desafortunadamente disminuye.

Debido a que la informacién oculta en los datos es tutil y generalmente no

se encuentra en forma explicita para tomar ventaja de ésta y en algunos
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casos, los datos no se pueden analizar por métodos estadisticos estandar
[Pighin, 2001], porque pueden existir valores perdidos o incompletos,
ruidos y valores extranos, o bien, los datos pueden estar en forma
cualitativa y no cuantitativa. Ademas, en ciertas situaciones, el acceso a

los datos no es sencillo.

4. Estructura del Proceso de Adquisicion del Conocimiento en

Bases de Datos.

La Adquisicion de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery
in Databases, KDD) se ha definido como “el proceso no trivial de
identificacion en los datos de patrones validos, nuevos, potencialmente
utiles, y finalmente comprensibles” [Molina y Garcia, 2004] en la Fig. 1
se podra observar el proceso completo de extraccion de informacion, que
se encarga ademas de la preparacion de los datos y de la interpretacion

de los resultados obtenidos.

- I . N Evaluacién; ||
Sistema de Preparacion Mineria " ..
info <ib le los datos de datos Patrones Intiesrl:;ll'ﬁtazlignf Conocimiento

Fig. 1 — Diagrama de bloques del proceso de

Adquisicién de Conocimiento en Bases de Datos.
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5. Objetivo de la Mineria de Datos.

El proceso de Mineria de Datos tiene como objetivo fundamental
descubrir patrones y tendencias en complejas fuentes de datos [Pighin,
2001]. Una vez, que se identifica un patron particular, el proceso de
descubrimiento finaliza y este patron se convierte en un patrén conocido.
Por lo tanto, la Mineria de Datos no comprende aquellas aproximaciones
analiticas que buscan conjuntos de datos a partir de patrones conocidos,
asi mismo, las técnicas que requieren implementacion de reglas, casos
de entrenamiento preestablecidos o aprendizaje automatico supervisado

son utiles pero no constituyen el proceso de Mineria de Datos.

6. Aprendizaje Automatico vs. Mineria de Datos.

El aprendizaje puede definirse de acuerdo al siguiente planteamiento:
“un ser aprende, cuando cambia sus comportamientos en la forma que
logre la mejor capacidad en el futuro”. Este concepto une al aprendizaje
mas con la capacidad que con el conocimiento, es decir que uno puede
evaluar lo aprendido al observar el comportamiento actual y compararlo

con el comportamiento anterior.

Por otro lado, el aprendizaje es muy diferente del entrenamiento, porque
el aprendizaje implica pensar, implica tener propositos, implica tener
intenciones. El aprendizaje sin objetivos es entrenamiento propiamente

dicho.

Por ultimo, el aprendizaje puede resumirse como: “adquisicion del

conocimiento y habilidad de usarlo ventajosamente” [Pighin, 2001].
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La Mineria de Datos abarca, mas bien, un sentido practico y no teorico
combinando la intervencion humana con técnicas de aprendizaje
automatico. Es una herramienta que ayuda a interpretar los datos,

permite encontrar patrones y hacer predicciones a partir de éstos.

7. Consideraciones previas para aplicar MD.

Para explicar de forma efectiva la Mineria de Datos deben tenerse en

cuenta las siguientes consideraciones:

e Economia, o sea, que el costo de implementacion sea menor que las
ganancias provocadas por las mejoras obtenidas, produciéndose asi

un retorno de la inversion.

e Rapidez, ya que generalmente, se espera obtener resultados dentro de
un periodo de tiempo razonable. Si éste se hace muy extenso deberia
retornarse al inicio y realizar los cambios que se consideren

necesarios.

e Accesibilidad de los datos. No es imprescindible un acceso on-line a
las fuentes de datos, ya que la Mineria de Datos no se realiza en
tiempo real, pero si se hace necesario el acceso a toda la informacion

para la ejecucion del analisis.

e Factibilidad de la implementacion del sistema: Generalmente, nunca
se utiliza una simple aplicacion, sino mas bien una combinacion de

técnicas y metodologias.
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Efectividad de la toma de decisiones. Como regla general, nunca una
herramienta so6lo proporcionara la solucion buscada, sino
simplemente ayuda a encontrarla, como tal lo indica la palabra
herramienta. Encontrar la solucion al problema propuesto y la total
responsabilidad de la toma de decisiones se deposita sobre el o los

profesionales que realizan el analisis.

8. Campos de Aplicaciéon de la Mineria de Datos.

En puridad, cualquier problema para el que existan datos historicos

almacenados es susceptible a ser tratado mediante técnicas de Mineria

de Datos [Aluyja. 2001]. Dentro de sus campos de aplicacion mas

comunes, se incluyen las actividades gubernamentales, los bancos y

demas entidades financieras, las industrias manufactureras de diverso

tipo, las telecomunicaciones, los servicios, y el comercio.

En la figura 2 se puede observar la distribucion de la Mineria de Datos

por areas de aplicacion. Como se puede ver la manufactura, seguida de

la informatica, tienen la delantera en este sentido [Pighin, 2001].

14%

B Manufactura

12% B Informatica

B Seguridad

O Servicios

O Gobrierno/Defensa
O Consultoria

9% 10% 9% 0 Otros

10%

Fig. 2 — Areas de aplicacién de la Mineria de Datos.
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9. Software disponible para el analisis de datos.

Existen diversos programas para mineria de datos. Entre otros, se

detacan:

KnowledgeSeeker (Angoss Software International). Herramienta
interactiva de clasificacion. Basada en los algoritmos de arboles de
decision CHAID y XAID. Se ejecuta sobre plataformas Windows y
UNIX .

DataCruncher (DataMind): Herramienta de mineria de datos para
clasificacion y clustering. Basada en Tecnologia de agentes de redes
(ANT Agent Network Technology). La aplicacion servidor se ejecuta
sobre UNIX y Windows NT; la aplicacion cliente en todas las

plataformas Windows.

Intelligent Miner (IBM): Soporta multiples operaciones de data minino
en un entrono cliente servidor. Utiliza redes de neuronas, arboles de
induccion y varias técnicas estadisticas. Trabaja sobre clientes
Windows, OS/2 y X-Windows, y servidores AIX (incluyendoSP2),
0S/400y OS/390.

Clamentine (Integral Solutions): Herramienta con un entrono de
trabajo que soporta todo el proceso de mineria de datos. Ofrece
arboles de decision, redes de neuronas, generacion de reglas de
asociacion y caracteristicas de visualizacion. Se ejecuta sobre VMS,

UNIX o Windows NT.
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Alice (Isoft S.A.): Herramienta de escritorio para data minino
interactivo. Se basa en tecnologia de arboles de decision. Se ejecuta

sobre plataformas Windows.

Decision Series (NeoVista Software): Herramientas para multiples
operaciones de mineria de datos para el desarrollo de modelos
basados en servidores. Proporciones algoritmos de redes de neuronas,
arboles y reglas de induccion, clustering y analisis de asociaciones.
Trabaja sobre sistemas UNIX mono o multi-procesadores de HP y
Sun. Accede solo a ficheros planos, aunque posiblemente las ultimas

versiones ya trabajaran contra bases de datos relacionales.

Pilot Discovery Server (Pilot Software): Puntos Clave: Herramienta para
clasificacion y prediccion. Basada en la tecnologia de arboles de

decision CART. Trabaja sobre UNIX y Windows NT.

SAS Solution for Data Mining (SAS Institute): Un gran numero de
herramientas de seleccion, exploracion y analisis de datos para
entornos cliente-servidor. Las opciones de mineria de datos incluyen:
aplicaciones de redes de neuronas, de arboles de decision y
herramientas de estadistica. Aplicaciones portables para un gran

numero de entornos PC, UNIX y mainframes.

MineSet (Silicon Graphics): Paquete de herramientas para mineria de
datos y visualizacion. Proporciona algoritmos para la generacion de
reglas para clasificacion y asociaciones. Trabaja sobre plataformas

SGI bajo IRIS.
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SPSS (SPSS): Herramientas de escritorio para clasificacion y
prediccion, clustering, y un gran rango de operaciones estadisticas.
Proporciona una herramienta de redes neuronales ademas de
productos de analisis estadistico. SPSS para Windows y Neural
Connection son productos que trabajan en modo monopuesto en

plataformas Windows.

Syllogic Data Mining Tool (Syllogic): Herramienta con entorno de
trabajo multi-estratégico con interface visual. Soporta analisis de
arboles de decision, clasificacion k-vecino mas proximo, y analisis de
clustering y asociaciones por k-means. Trabaja sobre Windows NT y

en estaciones UNIX con uno o varios procesadores.

Darwin (Thinking Machines): Herramientas de desarrollo de mineria
de datos de tipo cliente-servidor para la construccion de modelos de
clasificacion y prediccion. La construccion de modelos utiliza
algoritmos de redes de neuronas, arboles de induccion y k-vecino mas
proximo. Trabaja sobre plataformas Sun de Solaris, AIX de IBM y SP2,
con clientes Motif. También existen versiones cliente que trabajan

sobre Windows.

WEKA (University of Waikato): Herramientas de escritorio para
clasificacion y prediccion, clustering, y un gran rango de operaciones
estadisticas. Proporciona una herramienta de redes de neuronas
ademas de productos de analisis estadistico. WEKA se distribuye
como software de libre distribucion desarrollado en Java para

plataformas Windows y Linux.
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10. La entrada al proceso de Mineria de Datos

Los datos como tales no pueden ser manejados directamente por Mineria
de Datos, sino es necesario modelarlos llevandolos a un formato tal que
si pueda ser empleado. El desarrollo de dicho modelo es decisivo, ya que
determina los tipos de resultados que se pueden obtener. Este modelado
de datos, asume una estructura orientada a objetos, donde la
informacion esta representada por objetos, sus atributos descriptivos y

las relaciones entre las clases de objetos.

10.1. Clases de Objetos.

Las clases de objetos se consideran como categorias conceptuales. Por
ejemplo: personas, lugares, direcciones, y mas. La decision de designar a
un campo de variables como una clase de objeto es completamente

arbitraria, pero criticamente importante.

Para escoger cuales variables seran clases de objetos, generalmente se
prefiere entidades tangibles, pero pueden ser, en cambio, abstractas e

incluir estados, fechas, valores, actividades y mas.

10.2. Objetos.

Los objetos dentro de una clase son las distintas entidades que ésta
contiene. Por ejemplo, en una clase Persona, pueden existir tres objetos
llamados Pedro Pérez Gonzdlez, Maria Sanchez Diaz y Carlos Herrera
Reyes. O sea, que la clase es el tipo de datos, mientras que los objetos
son los diferentes datos de este tipo que existen. Son dos conceptos que

no deben confundirse.
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10.3. Atributos.

Los atributos definen los comportamientos de una clase de objeto ya
determinada como tal. También ayudan a diferenciar los objetos
individuales dentro de una clase. El valor de un atributo es una medida
de la cantidad que dicho atributo posee en un objeto. Para caracterizar

un objeto cualquiera, cada atributo deber tener un tnico valor.

En la siguiente figura, se muestra la relacion entre una clase (Persona) y

sus atributos (Nombre, Edad y Sexo).

C‘ra% w Nombre ~
( Persona / }{— ------ Edad Atributos
™ Sexo

Fig. 3 — Relacioén clase-atributos.

Para la clase anterior, pueden existir los siguientes objetos, cada uno de

los cuales tiene sus respectivos valores para cada uno de los atributos.

Tabla 1 — Ejemplo de objetos con los valores de sus atributos.

Atributos
Clase
Nombre Edad Sexo
Pedro Pérez Gonzalez 35 Masculino
Objetos Maria Sanchez Diaz 18 Femenino
Carlos Herrera Reyes 24 Masculino
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Si en el set de datos hay mas de un valor, no se puede determinar cual
es el correcto. Esto generalmente ocurre cuando dichos valores se toman
en distintos intervalos de tiempo. Para estos atributos que cambian con
el tiempo, debe plantearse un modelo diferente y esta situacion se conoce

como “analisis basado en estados” (state-based analysis).

Existen casos donde ciertas variables pueden cumplir distintas funciones
dentro del modelo, por ejemplo, un campo de datos se puede elegir como
una clase de objeto o un atributo de una clase de objeto o ambos segun

el perfil del analisis.

10.4. Tipos de Atributos.

Los atributos pueden ser:

¢ Nominales: No tienen un significado numeérico concreto. Se

subclasifican en:

= Categoricos: Pueden tomar un numero finito de valores, que no
tienen ninguna relacion de ordenamiento entre ellos. Ejemplo:

Marca de la cerveza preferida: Cristal, Bucanero, Beck’s...

* Enumerados: Los valores que pueden tomar, aunque no son
numeéricos, guardan cierto orden entre si, por lo que pueden
ponerse en correspondencia con los numeros naturales.
Ejemplo: Calidad del servicio: Excelente (5), Buena (4), Regular
(3), Mala (2), Pésima (1).
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= Booleanos: Son aquellos que solo pueden tener dos valores

(Verdadero 6 Falso, Si 6 No, 0 6 1).

¢ Ordinales: Son valores numéricos ya sean discretos o continuos.

Hay que tener presente que esta es una clasificacion convencional, por lo

que puede diferir de un autor a otro o entre los diferentes programas.

10.5. Relaciones.

Las relaciones enlazan dos clases de objetos segiin alguna caracteristica
en comun. Se pueden suponer como clases de objeto, pudiéndole
asignarseles atributos tales como fecha, actividades, estados, etc. El
valor de cada atributo es Uunico para cada conexion particular,
cumpliéndose la regla de un valor por atributo. Se pueden establecer
muchas relaciones entre par de objetos, pero son completamente

independientes entre si.

Cuando se construye el modelo, se debe incluir la informacion que es
relevante para el analisis, es decir, decidir qué parte de los datos incluir
y cuales omitir, asi, las clases de objetos, atributos y relaciones elegidos
dependen de los objetivos del problema. Sin embargo, hay que tener
presente que durante el proceso de modelado, se puede retroceder y
reestructurar el modelo para incluir componentes diferentes del conjunto

de datos original.
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Nombre Calificacion No. Nomina
-~
-1 J.Pérez Técnico A 0245
{ 711 C.Zulueta Técnico B 0498
Iy
Iy
Fecha _ P
| 11-+-| E. Goémez Técnico A 1570
02-feb-2007 [--7 i ¢
oo 4T
P! — . ; s
04-feb-2007 F------—- ?_i | Atributo de la Relacion
e i' - 'i Torneado Fresado Toladrado
15-feb-2007 - (11!
)i 10,3 33,4 10,4
|
I
|
I
L N 15,5 12,7 15,8

Fig. 4 — Relaciones.

11. El Acceso a la Informacioén.

11.1 Acceso a los Datos.

En esta etapa del proceso de MD, el objetivo es la extraccion de los datos
de las fuentes originales, y para ello, la condicion fundamental es la
disponibilidad de los mismos. No siempre el acceso es libre, en ciertas
ocasiones, esta limitado por la existencia de proteccion de propiedad
literaria, o politicas de seguridad o bien se necesitan procedimientos

especiales o protocolos para el acceso.
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11.2. Extraccion y Tests.

Para llevar a cabo la extraccion se utiliza como método la generacion de
una serie de pruebas que se aplican a las fuentes de datos, permitiendo
el acceso buscado. Al confeccionar las pruebas, debe considerarse que la
acumulacion de gran cantidad de valores tiene un alto costo
computacional, para ello existen técnicas de filtrado y segmentacion que
permiten refinar la extraccion. Durante el proceso de extraccion debe

asegurarse siempre la integridad y consistencia de los datos.

El analisis comienza de forma proactiva, donde se realiza la extraccion de
un subconjunto de datos que es una muestra representativa del
conjunto de datos inicial. Este proceso de extraccion es un “corte
proactivo” de la informacion. Aunque si bien, este modo de analisis no se
caracteriza por definir los objetivos previamente, es necesario especificar
alguna estructura para poder determinar que datos se incluyen en el

subconjunto.

Una vez identificado algin objeto de interés en el “corte proactivo”, el
analisis pasa al modo reactivo, a fin de disponer de toda la informacion
adicional con respecto a dicho objeto y utilizando un lazo de

retroalimentacion como forma de refinar la investigacion sobre los datos.

11.3. Transferencia de Datos

Cuando se habla de extraccion, debe tenerse en cuenta el lugar de origen
y de destino de los datos, es decir, la transferencia de éstos desde la
plataforma principal al ambiente de MD. Esta transferencia no

necesariamente se realiza en tiempo real.
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Los datos se pueden convertir en archivos de determinado formato, es
decir, cualquier tipo de informacioén usada por MD se establece dentro de
depositos temporales donde se puede procesar por software de MD. Estos
depositos temporarios pueden ser: bases de datos, archivos de texto

plano u hojas de calculo.

11.4. Integracion de los Datos

Los datos que se usan en un analisis no necesariamente provienen de las
mismas fuentes, generalmente, las fuentes y tipos de informacion
pueden ser ilimitados y por lo tanto, luego de acceder a los datos es
necesario integrarlos. La idea de integracion se conoce como “Almacén de
Datos” (Data Warehousing) y la tendencia hacia éste es un
reconocimiento de que la informacion fragmentada puede tener un gran
valor cuando se la reune e integra, por eso, comunmente se dice que el

Almacén de Datos es un precursor de MD.

Es preferible siempre extraer los datos de bases de datos establecidas,
pero durante el analisis pueden aparecer formatos no estandares, tales

como:

¢ Texto libre:
» Encuentran su mayor utilidad con conjuntos de datos pequenos.
» Estos textos se pueden condensar y resumir.
» Es un formato dificil de integrar con otros tipos de datos.
¢ Tablas:
* Proveen mejores mecanismos para presentar y analizar la
informacion.
* Permiten ordenar los tipos de datos similares en determinadas

zonas para su rapida deteccion.
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» Poseen la capacidad de combinar informacion de varias fuentes.

* Pero, no transfieren grandes cantidades de datos.

¢ Otros formatos (graficas, imagenes, fotos, videos, sonidos).

11.5. Normalizacion de Datos.

Para realizar la integracion de los datos de varias fuentes, es necesario
que dichos datos estén normalizados: Todas las unidades de medida
deben llevarse a una misma escala. Debe asegurarse una terminologia
consistente. Los tipos de datos similares convienen representarse juntos.
Es beneficioso aplicar técnicas de reduccion de datos, eliminando

informacion duplicada.

11.6. Limpieza de los Datos.

En general, cualquier base de datos contiene datos inconsistentes,
incompletos o erroneos, los cuales pueden ocurrir por varias razones,
tales como, caracteres transformados y/o mal deletreados en la entrada
de datos, datos perdidos, formatos incompatibles, datos ingresados

incorrectamente en pantallas de entrada, etc.

11.7. Valores Perdidos.

Se asume comunmente, que un valor perdido es un valor no conocido.
Pero pueden existir muchas causas para que esto ocurra, por lo tanto, la
responsabilidad de decidir si el valor perdido es significativo o no, si es

posible, cae sobre alguien bien familiarizado con la informacion.
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11.8. Valores Erréneos.

Valores incorrectos pueden ocurrir cuando éstos cambian de forma
insignificante, ya que cualquier perturbacion pequena en el deletreado de
un valor da como resultado multiples representaciones de la misma

entrada.

Pueden existir errores no en el deletreado, sino cuando se crean

diferentes valores para un mismo objeto.

Se hace importante la limpieza de los datos de manera de asegurar la
consistencia y falta de ambigliiedad de los mismos. Pueden aplicarse
rutinas de limpieza con propositos diferentes: eliminar los caracteres
aislados (iniciales del segundo nombre), eliminar sufijos y prefijos (Sr.,

Ing., Dr.), etc.

Luego pueden aplicarse métodos mas sofisticados como algoritmos o
rutinas automaticas donde el objetivo es siempre reducir los conjunto de

datos eliminando duplicaciones.

11.9. Informacion en Formato de Texto.

Algunas fuentes de datos comprenden solo texto con un arreglo
consistente de la informacion, pero en la mayor parte de los casos, dicho
formato consistente no existe. En tales situaciones, pueden emplearse
distintas aproximaciones, por ejemplo, algunas toman el contenido de un
documento y lo separan en un conjunto de estructuras con indicadores
de referencia. Al solicitar una palabra o clave determinada, se pueden

encontrar de forma automatica todas las ocurrencias de éstos términos
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dentro de los documentos, produciendo un conjunto de palabras que se
clasificaran segun diversos factores, tal como, frecuencia de ocurrencia.
A veces, los resultados de dicha busqueda son muy extensos y se pueden
resumir sobre la base de un valor o vector que se crea en funcion de los
contenidos verdaderos del documento. Asi, cualquier otro documento que

posea valores similares, se supone que incluye contenidos semejantes.

11.10. Analisis de Caracteristicas Estructurales.

El analisis en este contexto se orienta a la agrupacion donde las
representaciones visuales pueden transmitir, por si solas, grandes

cantidades de informacion al ser simplemente examinadas.

Por la ubicacion de los objetos en la representacion, pueden detectarse
facilmente patrones importantes como también caracteristicas inusuales,
las cuales transfieren informacion acerca de datos que exceden las
condiciones limites mediante la representacion panoramica de los datos.
Pueden localizarse facilmente aquellos valores alejados de la
representacion principal. Si tales valores superan condiciones limites o

posibles se consideran como erroneos o malos y pueden eliminarse.

11.11. Datos Perdidos

Utilizando la alternativa de agrupacion de datos, la representacion
permite detectar inmediatamente aquellos datos perdidos, lo cual seria

tedioso de concretar utilizando un formato tabular.
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11.12. Patrones Anomalos.

En algunas situaciones, los conjuntos de datos se representan como

eventos que suceden en un orden particular, y si dicho orden se altera,

se produce una anomalia que puede senalar patrones importantes.

12. Técnicas de Mineria de Datos.

De acuerdo con la bibliografia, se propone una clasificacion de las

técnicas utiles en mineria de datos encontradas en las diferentes fuentes

consultadas (ver Tabla 2). La clasificacion se basa en la tarea para la

cual son utiles cada una de las técnicas y algoritmos encontrados.

Tabla 2. Clasificacion de las técnicas de MD.

Técnicas

Tarea

De inteligencia artificial | Estadisticas
Clasificacion - Redes neuronales. - Analisis discrimi-

- Arboles de decision. nante

- Induccion de reglas.

- Programacion logica

inductiva.

Agrupamiento - Redes neuronales. - Analisis por agrupa-

Induccion de reglas.
Modelos graficos
probabilisticos.

Hipergraficos.

miento.

- 26 -




Elementos de Mineria de Datos

Tabla 2. Clasificacion de las técnicas de MD (cont.).

Técnicas
Tarea
De inteligencia artificial | Estadisticas
Dependencia - Analisis de varianza. |- Modelos graficos
- Analisis de regre- probabilisticos.
sion. - Programacion logica
inductiva.
- Inducciéon de ecua-
cion.
- Induccion de reglas.
Series - Suavizado de cur- - Redes neuronales.
vas. - Induccion de reglas.

13. Tareas de Mineria de Datos dentro del KDD.

Varios autores coinciden con este orden de tareas de la MD salvo algunas
particularidades de procesos especificos [Martinez y Alcantar, 2003;

Ferri, 2004].

13.1. Clasificacion.

Se trata de obtener un modelo que permita asignar un caso de clase
desconocida a wuna clase concreta (seleccionada de un conjunto
predefinido de clases). Dividiendo un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo
esté lo "mas cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas

lejos" posible uno del otro, donde la distancia esta medida con respecto a
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la(s) variable(s) especifica(s) que se estan tratando de predecir. [Martinez

y Alcantar, 2003; Ferri, 2004].

13.2. Agrupamiento (clustering).

Hace corresponder cada caso a una clase, con la peculiaridad de que las
clases se obtienen directamente de los datos de entrada utilizando
medidas de similitud. Dividiendo un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo
esté lo "mas cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas
lejos" posible uno del otro, donde la distancia esta medida con respecto a
todas las variables disponibles [Ferri, 2004]. Permite la identificacion de
tipologias o grupos donde los elementos guardan gran similitud entre siy
muchas diferencias con los de otros grupos. Asi se puede segmentar el
colectivo de clientes, el conjunto de valores e indices financieros, el
espectro de observaciones astronomicas, el conjunto de zonas forestales,
el conjunto de empleados y de sucursales u oficinas, etc. La
segmentacion esta teniendo mucho interés desde hace ya tiempo dadas
las importantes ventajas que aporta al permitir el tratamiento de grandes
colectivos de forma pseudo particularizada, en el mas idéoneo punto de
equilibrio entre el tratamiento individualizado y aquel totalmente
masificado. Las herramientas de segmentacion se basan en técnicas de
caracter estadistico, de empleo de algoritmos matematicos, de generacion
de reglas y de redes neuronales para el tratamiento de registros. Para
otro tipo de elementos a agrupar o segmentar, como texto y documentos,
se usan técnicas de reconocimiento de conceptos. Esta técnica suele
servir de punto de partida para después hacer un analisis de

clasificacion sobre los clusters.
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La principal caracteristica de esta técnica es la utilizacion de una medida
de similitud que, en general, esta basada en los atributos que describen
a los objetos, y se define usualmente por la proximidad en un espacio
multidimensional. Para datos numéricos, suele ser preciso preparar los
datos antes de realizar MD sobre ellos, de manera que en primer lugar se
someten a un proceso de estandarizacion. Una de las técnicas empleadas
para conseguir la normalizacion de los datos es utilizar la medida z (z-
score) que elimina las unidades de los datos. Esta medida, z, es la que se
muestra en la ecuacion (1), donde ur es la media de la variable fy orla

desviacion tipica de la misma.

_ f(i)_’uf' (1)

Entre las medidas de similitud se destaca la distancia euclidiana:

N
Alx s, X5 () = \/}; (F ) = X5 - (2)

Hay varios algoritmos estadisticos de agrupamiento. A continuacion se

exponen los mas conocidos:
Agrupamiento numérico (K-medias).

Es uno de los algoritmos mas utilizados para hacer agrupamiento. Se
caracteriza por su sencillez. En primer lugar se debe especificar por
adelantado cuantos grupos (clusters) se van a crear, éste es el parametro
k, para lo cual se seleccionan k elementos aleatoriamente, que

representaran el centro o media de cada grupo. A
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continuacion cada una de las instancias, ejemplos, es asignada al centro
del grupo mas cercano de acuerdo con la distancia euclideana que le
separa de €él. Para cada uno de los grupos asi construidos se calcula el
centroide de todas sus instancias. Estos centroides son tomados como

los nuevos centros de sus respectivos grupos.

Finalmente se repite el proceso completo con los nuevos centros de los
grupos. La iteracion contintia hasta que se repite la asignacion de los
mismos ejemplos a los mismos grupos, ya que los puntos centrales de los
clusters se han estabilizado y permaneceran invariables después de

cada iteracion.

Para obtener los centroides, se calcula la media o la moda segun se trate

de atributos numéricos o simbolicos.

Agrupamiento conceptual (Cobweb).

El algoritmo de k-medias se encuentra con un problema cuando los
atributos no son numeéricos, ya que en ese caso la distancia entre
ejemplares no esta tan clara. Para resolver este problema Michalski
presenta la nocion de agrupamiento conceptual, que utiliza para
justificar la necesidad de un agrupamiento cualitativo frente al
agrupamiento cuantitativo, basado en la vecindad entre los elementos de

la poblacion.

En este tipo de agrupamiento, una particion de los datos es buena si
cada clase tiene una buena interpretacion conceptual (modelo cognitivo
de jerarquias). Una de las principales motivaciones de la categorizacion

de un conjunto de ejemplos, que basicamente supone la formacion de
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conceptos, es la prediccion de caracteristicas de las categorias que

heredaran sus subcategorias.

Esta conjetura es la base de Cobweb [Molina y Garcia, 2004]. A
semejanza de los humanos, Cobweb forma los conceptos por agrupacion
de ejemplos con atributos similares. Representa los grupos como una
distribucion de probabilidad sobre el espacio de los valores de los
atributos, generando un arbol de clasificacion jerarquica en el que los
nodos intermedios definen subconceptos. El objetivo de Cobweb es hallar
un conjunto de clases o grupos (subconjuntos de ejemplos) que maximice
la utilidad de la categoria (particion del conjunto de ejemplos cuyos

miembros son clases).

Agrupamiento probabibilistico.

Los algoritmos de agrupamiento estudiados hasta el momento presentan
ciertos defectos entre los que destacan la dependencia que tiene el
resultado del orden de los ejemplos y la tendencia de estos algoritmos al
sobreajuste (overfitting). Una aproximacion estadistica al problema del
agrupamiento resuelve estos problemas. Desde este punto de vista, lo

que se busca es el conjunto de grupos mas probables dados los datos.

Ahora los ejemplos tienen ciertas probabilidades de pertenecer a un
grupo. La base de este tipo de agrupamiento se encuentra en un modelo
estadistico llamado mezcla de distribuciones (finite mixtures). Cada
distribucion representa la probabilidad de que un objeto tenga un
conjunto particular de pares atributo-valor, si se supiera que es miembro
de ese grupo. Se tienen k distribuciones de probabilidad que representan

los k grupos. La mezcla mas sencilla se tiene cuando los atributos son
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numeéricos con distribuciones gaussianas. Cada distribucion (normal) se
caracteriza por dos parametros: la media (¢y la varianza (¢?). Ademas,
cada distribucion tendra cierta probabilidad de aparicion p, que vendra
determinada por la proporcion de ejemplos que pertenecen a dicho grupo
respecto del numero total de ejemplos. En ese caso, si hay k grupos,
habra que calcular un total de 3k-1 parametros: las k medias, k
varianzas y k-1 probabilidades de la distribucion dado que la suma de
probabilidades debe ser 1, con lo que conocidas k-1 se puede determinar

la k-ésima.

Si se conociera el grupo al que pertenece, en un principio, cada uno de
los ejemplos de entrenamiento seria muy sencillo obtener los 3k-1
parametros necesarios para definir totalmente las distribuciones de
dichos grupos, ya que simplemente se aplicarian las ecuaciones de la
media y de la varianza para cada uno de los grupos. Ademas, para
calcular la probabilidad de cada una de las distribuciones tinicamente se
dividiria el numero de ejemplos de entrenamiento que pertenecen al
grupo en cuestion entre el numero total de ejemplos de entrenamiento.
Una vez obtenidos estos parametros, si se deseara calcular la
probabilidad de pertenencia de un determinado ejemplo de test a cada

grupo, simplemente se aplicaria el teorema de Bayes.

13.3. Asociacion o Dependencia.

Este tipo de técnicas se emplea para establecer las posibles relaciones o
correlaciones entre distintas acciones o sucesos aparentemente
independientes; pudiendo reconocer como la ocurrencia de un suceso o
accion puede inducir o generar la aparicion de otros. Son utilizadas

cuando el objetivo es realizar analisis exploratorios, buscando relaciones
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dentro del conjunto de datos. Las asociaciones identificadas pueden
usarse para predecir comportamientos, y permiten descubrir
correlaciones y co-ocurrencias de eventos. Debido a sus caracteristicas,
estas técnicas tienen una gran aplicacion practica en muchos campos
como, por ejemplo, el comercial ya que son especialmente interesantes a
la hora de comprender los habitos de compra de los clientes y
constituyen un pilar basico en la concepcion de las ofertas y ventas

cruzada, asi como del "merchandising" [Molina y Garcia 04].

En otros entornos como el sanitario, estas herramientas se emplean para
identificar factores de riesgo en la aparicion o complicacion de
enfermedades. Para su utilizacion es necesario disponer de informacion
de cada uno de los sucesos llevados a cabo por un mismo individuo o
cliente en un determinado periodo temporal. Por lo general esta forma de
extraccion de conocimiento se fundamenta en técnicas estadisticas,

como los analisis de correlacion y de variacion.
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