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Capitulo 1

Introduccion

En estos tdltimos anos ha sido posible optimizar en gran manera la gestién del
almacenamiento de la informacion.

Como Gestién del Conocimiento se entiende al intento que se realiza por
organizar los conocimientos en las bases de datos. Es la combinacién de ciertas
actividades como ser reunién, organizacién, divisién, andlisis, y difusién del
conocimiento con el fin de perfeccionar el desempeno de una organizacién.

De todos los tipos de capital intelectual, el del conocimiento es el més
complejo y el mas dificil de gestionar. Esta disciplina no es nueva, sino que
sus raices se remontan a la inteligencia artificial, que tiene como objetivo final
la sintetizaciéon del comportamiento humano mediante ordenadores.

Desde hace algunos afios se viene hablando de la gestién del conocimiento
de forma creciente en medios de comunicacién, mesas redondas, y conferen-
cias. La atencién que se le estd prestando estd creciendo a una velocidad
impresionante.

i, Porqué se habla tanto de gestién del conocimiento ?

Desde comienzos del 2000 se viene contemplando la emergente y paulatina
importancia de la gestién del conocimiento. Surge la necesidad de un nuevo
enfoque que integre modelos de gestién de negocio anteriores y que se centre
en las personas como instrumentos capaces de incrementar los conocimientos
y crear valores para la empresa.

Los gestores habituados a las reducciones de costes y al incremento con-
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tinuo de la calidad, como instrumentos de gestién, vuelcan su atencién al
crecimiento a través del conocimiento y la innovacién.

Las encuestas indican que la mayorfa de las empresas consideran la gestién
del conocimiento como un elemento decisivo de su estrategia. Pero el concepto
mismo de gestién del conocimiento es problemético. La abundancia de tér-
minos que lo rodean crea confusién, y ponerlo en préactica exige la existencia
previa de una sélida cultura del aprendizaje, y puede ser costosa.

La creciente aceptacién de Internet permite a los trabajadores explorar
mds y més oportunidades laborales. Los trabajadores son mas demandantes y
tiene mayor movilidad que nunca. Las organizaciones reconocen que sus acti-
vos claves son los activos intelectuales y que sus practicas de contratacién y de
retencién deben reflejar esta situacién. Este reconocimiento estd ocasionan-
do en las organizaciones alrededor de todo el mundo que desarrollen nuevos
métodos de medida y gestiéon de estos activos.

Por lo tanto, se puede afirmar que la gestion del conocimiento ha des-
pertado un gran interés entre los distintos agentes del mundo empresarial y
econdémico.

Se la considera una herramienta de colaboracién empresarial que los pa-
quetes groupware utilizan para organizar, manejar y compartir las diversas
formas de informacién empresarial generada por individuos y equipos en una
organizacion.

Esta informacién se almacena en bibliotecas de documentos, bases de da-
tos, depdsito de documentos. Las bases de documentos forman parte de los
sistemas de administracién del conocimiento que dfa a dfa son desarrollados y
utilizados por muchas empresas.

El gruopware es un software de colaboraciéon que ayuda a los equipos y
grupos de trabajo a trabajar juntos en un variedad de formas. Proporciona
muchas herramientas de software para comunicaciones electrénicas, conferen-
cias y administracién de trabajo en colaboracién.

Las tecnologfas de Gestién de Conocimiento deben permitir:

e Identificar los conocimientos necesarios.
e Identificar dénde y quién tiene el conocimiento o si necesita ser creado.

e Reunir y capturar el conocimiento identificado.



Determinar su importancia.
e Resumir y sintetizar la informacién disponible.

Distribuir la informacion a distintos niveles.

Actualizar, eliminar y modificar el conocimiento obsoleto.

Guardar y organizar el conocimiento obsoleto para futuras consultas.

La Gestién del Conocimiento es la nueva filosofia empresarial, estd siendo
aceptada por universidades, organizaciones e instituciones de todo tipo. Kl
nuevo activo de las empresas, el capital intelectual, se basa en el conocimiento
y la experiencia que toda organizacién tiene dentro de si. Sin embargo, la
estrategia de convertir datos en informacién, y esta a su vez en conocimiento
para una correcta toma de decisiones, requiere el uso de una interfaz con el
usuario. Esta interfaz se estd configurando como un portal corporativo: el
portal de conocimiento.

La planificacion, disefio, construccién y mantenimiento de un portal de co-
nocimiento requiere de tecnologias de la informacién y las comunicaciones que
se convierten en la espina dorsal de los programas de gestién de conocimiento.

El proceso clave en la Gestion del Conocimiento se puede observar en la
Fig. 1.1 de la pag. 4.

Existen ciertos factores que han despertado el interés por la gestién del
conocimiento.Entre ellos, se pueden citar:

e Las reestructuraciones y reajustes que han disuelto redes personales y
han ocasionado la pérdida de expertos que posefan conocimientos y ex-
periencias para investigar, analizar problemas y encontrar soluciones.

e Las inversiones masivas en tecnologias de informacién y comunicaciones
que permiten un mejor acceso a la informacién interna y externa a las
corporaciones. Tecnologias que facilitan los medios para crear informa-
cién y capturar el conocimiento.

e La necesidad de un contacto maés estrecho con los clientes.

e La necesidad de difundir y compartir las experiencias con un mayor
nimero de empleados.
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Figura 1.1: Proceso Clave en la Gestién del Conocimiento.

e La necesidad de unificar y adaptar respuestas ante la globalizacién del
mercado.

e Una mayor capacidad de los empleados para aportar soluciones.

e Un mayor interés por las técnicas para incorporar las mejores préacticas
existentes en otras corporaciones (benchmarking).

e La demanda de los clientes de aprovecharse de las experiencias desarro-
lladas en cualquier punto de las corporaciones proveedoras.

e La necesidad de colaboracién de los trabajadores del conocimiento.

e La necesidad de reducir los tiempos de respuesta en desarrollo de pro-
ductos y atencién a clientes.

1.1 Bases de Datos

Una Base de Datos es un conjunto de informacién relacionada que se encuen-
tra agrupada o estructurada. Proporciona la infraestructura necesaria para
almacenar, recuperar, y manipular datos.
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El continuo avance de la tecnologia ha producido un gran crecimiento en
lo que se refiere a capacidad de generacién y almacenamiento de datos.

El abaratamiento de los sistemas de almacenamiento, la automatizacion
de procesos, las mejoras en la confiabilidad y en la velocidad de transmisién,
y las mejoras en la velocidad de cémputo de los procesadores, son algunas de
las razones que han hecho que las bases de datos crezcan a una proporcién
fenomenal, excediendo nuestra habilidad para interpretar y comprender tanta
informacién.

Por otra parte, generalmente los datos almacenados no siempre cuentan
con una estructuraciéon y coherencia especifica; sobre todo si existen varias
personas que son las responsables del almacenamiento de la informacién. Los
problemas que se pueden presentar son:

e Que diferentes tipos de datos representen el mismo concepto, por ejemplo
la fecha que puede guardarse con dos o cuatro digitos.

e Que existan diferentes niveles de precisién al representar un dato, como
nimeros reales que no se almacenen siempre de igual manera.

Esta situacién se agrava cuando se utilizan sistemas informéticos y soportes
diferentes.

Surge entonces la necesidad de unificar los distintos ficheros y bases de
datos para poder comprenderlos. Por ello, se necesita de tecnologias que sirvan
de gufa para comprender el contenido de las Bases de Datos.

1.2 Data Warehouse

Existen varias definiciones respecto a este término, pero basicamente se puede
decir que es la combinacion de hardware, software especializado y datos pro-
venientes de distintas fuentes, que sirve de apoyo a la administracion para la
toma de decisiones.

Es una técnica para consolidar y administrar datos de diversas fuentes con
el propdsito de responder preguntas de negocios y tomar decisiones, de una
forma que no era posible hasta ahora.
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Es un almacén destinado especificamente para mantener datos organizados.
También se lo denomina Bodegén de Datos, o simplemente Almacén de Datos.

Un Data Warehouse es una coleccién de datos orientados a temas integra-
dos, no voldtiles y variantes en el tiempo, organizados para soportar necesida-
des empresariales. De ello, se establece que un Data Warehouse se caracteriza
por ser integrado, temadtico, histérico, y no voldtil.

Integrado, es decir que al fluir del entorno operacional al entorno de alma-
cén de datos, los datos asumen una codificacién consistente.

Tematico, debido a que almacena informacion resumida que se estructura
en funcién de temas empresariales u organizacionales.

Histoérico, dado que contiene suficiente espacio para almacenar datos que
posean una antigiiedad de cinco a diez anos, o aun mayor.

No volétil, es decir, los datos no se modifican o cambian bajo ningin
concepto una vez introducidos en el almacén de datos; inicamente pueden ser
cargados, leidos y / o accedidos.

Dos beneficios claves que provee el Data Warehouse son, por un lado,
la creacién de una arquitectura de datos tnica para todas las aplicaciones,
visualizada en la Fig. 1.2 de la pag. 7; y por el otro, la resolucién de problemas
de integridad y calidad de datos.

Su propésito es permitir que los Administradores de Bases de Datos re-
dacten informes o analicen esas grandes cantidades de informacién, para asi
poder tomar decisiones segin los resultados del andlisis.

Un Administrador es aquel que se encarga del funcionamiento general del
Sistema de las Bases de Datos dentro de una organizacién; debe contar con
aptitudes técnicas para manejar el Sistema y con nociones de administracion,
pero, sobre todo, con un conocimiento profundo de las normas y politicas de
la organizacién, asf como con el criterio para saber cuando aplicarlas.

Bésicamente, sus funciones son:
e Alimentar directamente la Base de Datos con aquella informacién que

escape del dominio del usuario para asegurar su representatividad y uti-
lidad para fines de anélisis.

e Coordinar el disefio de aplicaciones con el drea de informética para pre-
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Figura 1.2: Arquitectura Data Warehouse.

servar la compatibilidad de los sistemas y facilitar el uso de la Base de
Datos.

e Depurar continuamente la Base de Datos para garantizar su confiabili-
dad.

e Concientizar al Usuario sobre los usos y la utilidad de la Base de Datos
para propiciar su maximo aprovechamiento.

e Brindar apoyo técnico al Usuario, Operador e Informatico respecto al
manejo y mantenimiento de la Base de Datos para evitar inconsistencias
y contaminacién de los datos.

e Analizar la informacién que emana periédicamente de la Base de Da-
tos, cruzédndola con aquella que generan los estudios de Mercados, para
conformar alertas e informes oportunos.

e Elaborar los Informes o Reportes que sean acordados o aquellos que le
sean solicitados con el propdsito de informar a las Gerencias oportuna-
mente.
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Si bien un Data Warehouse es una Base de Datos, su modo de operar es
muy diferente al de una Base de Datos en cuanto al soporte de transacciones
v la actividad del negocio en linea.

Las Bases de Datos se disenaron para las transacciones diarias. Almace-
nan la informacién de un sector de la organizacién, se actualizan a medida
que llegan datos que deben ser almacenados y se operan mediante los cuatro
mecanismos ya conocidos de “anadir, eliminar, modificar, imprimir”. Adem4s
manejan pequenos volimenes de datos. Por ende, no son aptas como apoyo
para la toma de decisiones.

El Data Warehouse almacena y resume informacién sobre transacciones
cotidianas a lo largo del tiempo. Puede que contenga informacién que ya
no es posible reproducir del sistema para la operacién cotidiana porque es
informacién primitiva, pero es 1til porque indica el funcionar histérico de la
organizacion.

Presenta una estructura multidimensional, con diferentes puntos de vista
que reflejan los distintos aspectos de la organizacién.

Las consultas al almacén no son tan sisteméticas como las transacciones y
usualmente demandan mds recursos de computo. Inclusive resulta conveniente
separar, por una parte, los equipos y sistemas de la operacién cotidiana de
transacciones, y por la otra, el Data Warehouse.

1.2.1 Objetivos y Componentes del Data Warehouse

e Colocar la mayor cantidad de informacién comercial posible en manos
de tantos usuarios diferentes como sea posible.

e Mejorar el tiempo de espera que insumen los informes habituales.

e Monitorear el comportamiento de los clientes, competidores, y procesos
internos.

e Mejorar la capacidad de respuesta a problemas comerciales.
e Incrementar la precisién de las mediciones.
e Aumentar la productividad.

e Incrementar y distribuir las responsabilidades.

Los principales componentes de un Data Warehouse son:
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e Depésito para almacenar los datos.

e Herramientas para extraer, transformar y cargar fuentes de datos exter-
nos y opcionales.

e Herramientas para hacer referencia y analizar los datos en el depdsito.

1.2.2 Construccion del Data Warehouse

Un Data Warehouse se genera a partir de otras bases de datos, su construccién
y desarrollo requiere integrar varios componentes de tecnologfa y la habilidad
para hacerlos funcionar todos juntos.

El objetivo fundamental es transformar datos en conocimiento. Para ello
es necesario ensamblar datos existentes siguiendo instrucciones precisas para
obtener un 6ptimo resultado.

Para su construccién se debe considerar en primer lugar el hardware nece-
sario, dado que a mayor tamano del almacén, mayor deberd ser la capacidad
de almacenamiento y el poder de procesamiento. Luego el software y los datos
ha utilizar.

Basicamente, las fases para la construccién del Data Warehouse son:

e Extraccién: se crean los archivos de la base de datos para transacciones
y se guardan en el servidor que mantendréd el almacén de datos. (Se
extrae la informacién operacional).

e Depuracién: se unifica la informacion de los datos de manera que se
pueda insertar en el almacén de datos. (Se transforma la informacién a
formatos consistentes).

e Carga: se transfiere los archivos depurados a la base de datos que servira
como almacén de datos. Se comparan los datos del almacén con los
originales y se comprueba que estén completos.

En sintesis: ;Cémo trabaja el Data Warehouse?:

e Extrae la informacién operacional.

e Transforma la operacién a formatos consistentes.
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Figura 1.3: Fases de Desarrollo de un Data Warehouse.

e Automatiza las tareas de la informacién para prepararla a un analisis
eficiente.

En la Fig. 1.3 de la pdg. 10 se visualizan las fases que se deben llevar a
cabo para la construcciéon de un Data Warehouse.

De todas maneras, el éxito de Data Warehouse no estd en su construccion,
sino en saber utilizarlo para mejorar procesos empresariales, operaciones y
decisiones.

1.2.3 Data Warehouse como Soporte de Decisién para los Ne-
gocios

Los negocios necesitan aprovechar las posibilidades que les ofrece la actual
tecnologfa para permanecer competitivos y rentables.

El conocimiento del mercado y de los clientes se ha convertido en un factor
de supervivencia para las empresas. Y el Data Warehouse se perfila como la
tecnologfa para lograr manejarlo.
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Las organizaciones necesitan informacion renovada acerca de las tendencias
presentes para mantener su competitividad. Precisan saber qué es lo que estd
pasando por las mentes de sus clientes.

Asimismo, necesitan determinar los requerimientos corporativos y tradu-
cirlos en consultas que puedan ser respondidas a través del Data Warehouse.
Para ello, el Data Warehouse conserva informacién histérica y actual sobre un
negocio, y permite recuperar datos que, bajo la forma de informes, facilitan el
descubrimiento y la comprensién de patrones de comportamiento y tendencias
de las cuales resultan conclusiones o recomendaciones para los futuros cursos
de accién. Sintetiza algunos datos muy importantes, otorgando al usuario
nuevo conocimiento comercial.

1.2.4 Inteligencia de Negocios

Se refiere a un conjunto de productos y servicios para acceder a los datos,
analizarlos y convertirlos en informacién. Se lo suele utilizar como sinénimo
de soporte de decisiones.

La Inteligencia de Negocios es una manera de manejar la informacion his-
térica de una empresa a través de la construccién de un Data Warehouse y
explotarla con fines de anilisis para la mejor toma de decisiones. A través
de la creacién de modelos de informaciéon multidimensionales una organiza-
cién puede beneficiarse al conocer de manera 6ptima cémo su negocio se ha
comportado a lo largo del tiempo, cémo se comporta en el presente y cémo se
estima se comportars en el futuro.

Algunos de los beneficios que obtienen las organizaciones al implementar
este sistema son: capacidad de andlisis, reduccién de costos, reduccién de
tiempos de proceso, bisqueda de patrones desconocidos que sélo aparecen al
momento de que los datos son analizados, generacién de prondsticos, presu-
puestacién y planeacion.

La inteligencia en el negocio electrénico, incluye actividades como el pro-
cesamiento analitico en linea (OLAP) y aprovechamiento de datos, también
llamada extraccién de datos o Minerfa de Datos.

En Organizaciones que se ha utilizado el Data Warehouse como soporte
para las decisiones se han notado varias diferencias con respecto a aquellas
que no lo han hecho:
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e FEl poder evaluar rdpidamente las tendencias complejas, patrones y rela-
ciones se convierte en una ventaja competitiva.

e Los usuarios se hacen cargo de tomar decisiones basadas en la informa-
cién que obtienen. Ademds de que la propia organizacién los convierte
en los responsables directos de la obtencién de sus propios datos.

e Se admiten las debilidades internas y se corrigen los procesos que no
funcionan. Existe una mayor disposicién a modificar los procesos co-
merciales.

e Se realiza un procesamiento en ciclo cerrado. Es decir, se aprovecha la
inteligencia de negocios no solamente para realizar el andlisis necesario
para emprender estas acciones, sino también para monitorear las acciones
una vez realizadas.

1.2.5 Principales Problemas del Data Warehouse

Como en toda ciencia, uno de los principales problemas es creer que una nueva
tecnologfa es tan buena o mejor que la tecnologia que presume reemplazar, y
a veces quizds el Data Warehouse no es la mejor solucién a un determinado
problema.

Invertir mucho tiempo en analizar las funciones y caracteristicas de una
tecnologfa dada no servird de mucho si antes no se percibe si dicha tecnologfa
realmente podrd satisfacer los requerimientos. Y adaptar el soporte de decisién
si no se pueden soportar las decisiones posteriormente tampoco tiene sentido.

El modelado de datos recibe una cuota de atencién desproporcionada, esto
ha de resultar en tiempos de respuesta més lentos, generacién de SQL m4s
complejo, mayor dependencia de los metadatos referidos al software, y por
ende, la reelaboracién del modelo de datos.

El tamafio del equipo de desarrollo del Data Warehouse suele ser inversa-
mente proporcional en su capacidad de produccién. Muchos grupos de des-
arrollo de Data Warehouse tienen demasiado personal y poca direccién.

Los programadores son responsables del procesamiento que se lleva a cabo
en el Data Warehouse, lo usan para cargar datos de prueba o probar prototi-
pos de nuevas aplicaciones, y esto puede hacer mucho mas dano. Una buena
arquitectura, incluye un entorno de prueba separado, de modo tal de prote-
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ger a los usuarios finales de las complejidades y los experimentos tipicos de
actividades de desarrollo.

1.3 Data Marts

Es un pequeno Data Warehouse, para un determinado nimero de usuarios,
para un &rea funcional, especifica de la organizacién. Es un subconjunto de
una bodega de datos para un propdsito especifico.

El Data Marts puede extraerse del Data Warehouse de la organizacién
aunque también es posible que el Data Warehouse se construya a partir de los
Data Marts que se hayan disenado.

Su funciones:

e Apoyar a otros sistemas para la toma de decisiones.

e Proporcionar dimensionalidad, permitiendo combinar multiples entradas
con una jerarquia reutilizable y extensible.

e Escalar a través de la empresa, desde soluciones para departamentos
hasta plataformas empresariales, soportando todas las mayores bases de
datos.

e Proporcionar un movimiento de datos consistente y la transformacién
para crear, cargar y desplegar modelos e informes de negocio.

1.4 Sistemas OLAP

On- Line Analytical Processing.

El procesamiento analitico en linea se define como el anilisis rapido de
informacién compartida. Aparece en contraposicién al concepto tradicional
OLTP ( On-Line Transactional Processing), que designa el procesamiento ope-
racional de los datos, orientado a conseguir la méxima eficacia y rapidez en
las transacciones individuales de los datos.

Es una aplicaciéon de bases de datos orientada a array que permite visua-
lizar, manipular y analizar bases de datos multidimensionales.
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Permite a los usuarios analizar datos corporativos criticos para descubrir
los factores decisivos que influyen en el negocio. Realiza todas las tareas
analiticas y de reporte incluyendo informes de medidas de rendimiento del
negocio que resaltan indicadores de rendimiento clave.

Beneficios claves:

e Permite a los usuarios de entender no solo lo que estd pasando, sino
cuando, donde, por qué y cémo.

e Resuelve todas las necesidades de andlisis con una herramienta a veloci-
dad electrénica.

e Proporciona capacidades de andlisis para todos los tipos de usuario as{
como para clientes y proveedores.

Un server multidimensional OLAP permite que un modelo de negocios
més sofisticado pueda ser aplicado cuando se navega por el Data Warehouse.
Las estructuras multidimensionales permiten que el usuario analice los datos
de acuerdo a como quiera mirar el negocio, por linea de producto, u otras
perspectivas claves para su negocio. Considera unas variables en relacién con
otras y no de forma independiente entre si. De esta manera, se pueden verificar
hipétesis y resolver complejas consultas.

El usuario busca entonces nueva informacién, nuevos patrones que le sugie-
ran relaciones entre diferentes aspectos apreciables de su actividad cotidiana.
Por lo tanto, estas herramientas aun requieren de una alta participacién del
mismo, es él quien plantea las consultas, las dirige, y el andlisis queda limitado
por las ideas preconcebidas que éste pueda tener.

Estas herramientas ofrecen un mayor poder para revisar, graficar y visuali-
zar informacién multidimensional. Los lenguajes restringidos y estructurados
como SQL no son suficientes para el cardcter explorador del OLAP.

El server de Data Mining debe estar integrado con el Data Warehouse
y el server OLAP para insertar el andlisis de negocios directamente en esta
infraestructura. La integracion con el Data Warehouse permite que decisiones
operacionales sean implementadas directamente y monitoreadas.

A diferencia de OLAP, la Mineria de Datos permite razonar de forma in-
ductiva partiendo de los datos para llegar a una hipétesis general que modele
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el problema. Es el propio sistema el que descubre nuevas hipétesis y relacio-
nes. Ademsds, la Mineria de Datos trabaja con datos concretos, individuales,
descubriendo patrones y generalizando a partir de alli. Las aplicaciones OLAP
trabajan con datos agregados.

1.5 Sistemas OLTP

On-Line Transactional Processing.

Los sistemas de Procesamiento de Transacciéon En Linea (OLTP) estdn
disenados para mejorar la eficiencia operacional de una empresa. Se encargan
del registro de las transacciones que reflejan el estado actual de los negocios.
Los datos de transaccién constituyen normalmente la mayor parte de la infor-
macién en un Data Warehouse.

Una base de datos que soporta procesos transaccionales en linea (OLTP) se
disenia para maximizar la capacidad transaccional de sus datos y tipicamente
tiene cientos de tablas.

Su diseno también se halla condicionado por los procesos operacionales que
debera soportar para la éptima actualizacién de sus datos, normalmente mu-
chas de sus tablas sufren constantes y continuos cambios. Por ende, puede no
ser adecuada para un sistema Data Warehouse. Estos iltimos estdn orientados
a procesos de consultas en contraposicién con los procesos transaccionales.

1.5.1 Diferencias entre Data Warehouse y OLTP

Los sistemas tradicionales de transacciones y las aplicaciones de Data Wa-
rehouse son polos opuestos en cuanto a sus requerimientos de disenio y sus
caracteristicas de operacién. Es muy importante comprender perfectamente
estas diferencias para evitar caer en el diseio de un Data Warehouse como si
fuera una aplicacién de transacciones en linea (OLTP).

Las aplicaciones de OLTP estén organizadas para ejecutar las transacciones
para las cuales fueron creadas, como por ejemplo: mover dinero entre cuentas,
un cargo o abono, una devolucién de inventario, entre otras. Por otro lado,
un Data Warehouse estd organizado en base a conceptos, como por ejemplo:
clientes, facturas, productos, etc.
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Otra diferencia radica en el nimero de usuarios. Normalmente, el nimero
de usuarios de un Data Warehouse es menor al de un OLTP. Es comun en-
contrar que los sistemas transaccionales son accesados por cientos de usuarios
simultdneamente, mientras que los Data Warehouse sélo por decenas.

Los sistemas de OLTP realizan cientos de transacciones por segundo mien-
tras que una sola consulta de un Data Warehouse puede tomar varios minutos.

Frecuentemente los sistemas transaccionales son menores en tamano a los
Data Warehouses, debido a que un Data Warehouse puede estar formado por
informacién de varios OLTP.

Existen también diferencias en el diseno, mientras que el de un OLPT
es extremadamente normalizado, el de un Data Warehouse tiende a ser des-
normalizado. El OLTP normalmente estd formado por un nimero mayor de
tablas, cada una con pocas columnas, mientras que en un Data Warehouse
el nimero de tablas es menor, pero cada una de éstas tiende a ser mayor en
nimero de columnas.

Los OLTP son continuamente actualizados por los sistemas operacionales
dia a dfa, mientras que los Data Warehouse son actualizados en batch de
manera periddica.

Las estructuras de los OLTP son muy estables, rara vez cambian, mientras
las de los Data Warehouses sufren cambios constantes derivados de su evolu-
cién. Esto se debe a que los tipos de consultas a los cuales estdn sujetos son
muy variados y es imposible preverlos todos de antemano.

En cuanto a los recursos humanos, las personas de negocios necesitan dis-
poner de un enfoque fuerte sobre el conocimiento del drea de la empresa y
de los procesos empresariales. Es muy importante considerar las cualidades
de las personas, ya que el desarrollo del Data Warehouse requiere participa-
cién tanto de estas como de los especialistas tecnolégicos; estos dos grupos de
personas deben trabajar juntos, compartiendo su conocimiento y destrezas en
un espiritu de equipo de trabajo, para enfrentar los desafios de desarrollo del
Data Warehouse.

No sélo son los gerentes de Sistemas deben participar en la decisién de
adoptar un Data Warehouse; hacerlo asi implica que el proyecto no avance
mds alld del plano tecnolégico. También deben involucrarse los ejecutivos
que saben que es necesario contar con informacién confiable para conocer su
mercado.
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Se debe establecer el tiempo no solamente para la construccién y entrega
de resultados del Data Warehouse, sino también para la planeacién del pro-
yecto y la definicién de la arquitectura. Estos tdltimos establecen un marco
de referencia y un conjunto de estédndares que son criticos para la eficacia del
Data Warehouse.

Respecto a las tecnologias hay que considerar que muchas tecnologias nue-
vas son introducidas por el Data Warehouse, y el costo de ésta puede ser tan
sélo la inversién inicial del proyecto.

Existen costos evolutivos, ajustes continuos del Data Warehouse a través
del tiempo, que generalmente se deben a cambios de expectativas.

Los costos de crecimiento que implican incrementos en el tiempo en vo-
limenes de datos, del nimero de usuarios del Data Warehouse, conlleva a un
incremento de los recursos necesarios.

El Data Warehouse requiere soportar cambios que ocurren tanto en el
origen de datos que éste usa, como en las necesidades de la informacién que
éste soporta.

Se producen cambios en la tecnologia que pueden afectar la manera que los
datos operacionales son almacenados. Un cambio en el ambiente operacional
puede cambiar el formato, estructura o significado de los datos usados como
origen para el Data Warehouse. De esta manera serfan impactados los procesos
de Extraccién, Transformacién y Carga de datos.

Aun asi , se debe tratar de:

e Mejorar la entrega de Informacién: informacién completa, correcta, con-
sistente, oportuna y accesible. Informacién que las personas necesitan,
en el tiempo que la necesitan y en el formato que la necesitan.

e Mejorar el Proceso de toma de decisiones: con un mayor soporte de
informacién se obtienen decisiones mds rdpidas; asi también, la gente
de negocios adquiere mayor confianza en sus propias decisiones y las del
resto, y logra un mayor entendimiento de los impactos de sus decisiones.

e Lograr un impacto positivo sobre los Procesos Empresariales: cuando a
la gente se le da acceso a una mejor calidad de informacién, la organiza-
cién puede lograr por si sola:



18 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Eliminar los retardos de los procesos empresariales que resultan de in-
formacién incorrecta, inconsistente y /o no existente.

Integrar y optimizar procesos empresariales a través del uso compartido
e integrado de las fuentes de informacion.

Eliminar la produccién y el procesamiento de datos que no son usa-
dos ni necesarios, producto de aplicaciones mal disenadas o ya no
utilizadas.



Capitulo 2

Descubrimiento del

Conocimiento en Bases de
Datos

Dia tras dia e inagotablemente en todas partes del mundo se generan canti-
dades inconcebibles de informacién. Se estima que la cantidad de datos en el
mundo almacenados en bases de datos se duplica cada 20 meses. Es asi que
hoy dfa, las organizaciones tienen gran cantidad de datos almacenados y or-
ganizados, pero no pueden sacarles provecho, si no disponen de herramientas
para ello.

La capacidad de generar y almacenar informacién ha crecido considerable-
mente en los tltimos tiempos.

Bésicamente, lo que ha permitido poder generar tanta informacién es el
desarrollo tecnolégico a niveles exponenciales tanto en el drea de cémputo
como en la de transmisiéon de datos. Cdédigo de barras, automatizacién de
procesos en general, avances tecnolégicos en almacenamiento de informacién
y abaratamiento de precios en memoria, son algunos de los factores que han
contribuido a la generacién masiva de datos.

Lamentablemente, las técnicas tradicionales de anslisis de informacién no
han tenido un desarrollo equivalente, por lo tanto, la velocidad en que se
almacenan los datos es muy superior a la velocidad en que se analizan.

Aunque los datos en si mismos no constituyen informacién hasta que algin

19
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Figura 2.1: Evolucién hacia la Minerfa de Datos.

usuario les atribuya algin significado especial. Pero cuando los especialistas
elaboran o encuentran un modelo, haciendo que la interpretacién de la infor-
macién y ese modelo representen un valor agregado, entonces nos referimos al
conocimiento.

En la Fig. 2.1 de la pdg. 20 se puede visualizar la evolucién de los datos.

Existen datos que se almacenan en las empresas denominados dato-escritura,
ya que sélo se graban o escriben en el disco duro, pero nunca se hace uso de
ellos. Todas las empresas usan un dato llamado dato-escritura-lectura, que
utilizan para hacer consultas dirigidas. Pero ha surgido un nuevo tipo de dato
al cual se ha denominado dato-escritura-lectura-analisis. Este proporciona en
conjunto un verdadero conocimiento y es 1til para el apoyo en la toma de
decisiones. Pero esto no ha de resultar si no se cuenta con ciertas tecnologias
que ayuden a explotar el potencial de este tipo de datos.

Desde hace ya un buen tiempo, existe un gran interés comercial por ex-
plotar los grandes volimenes de informacién almacenada. Se considera que se
estd perdiendo una gran cantidad de informacién y conocimiento valioso que
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se podrian extraer de los datos.

Existe la necesidad de generar nuevas técnicas y herramientas computa-
cionales con la capacidad de asistir a usuarios en el anédlisis automético e in-
teligentes de datos. El procesar automaticamente grandes cantidades
de datos para encontrar conocimiento ttil para un usuario y satisfa-
cerle sus metas, es el objetivo principal del drea de Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos.

En la Fig. 2.2 de la pdg. 22 se ilustra la jerarquia que existe en una base
de datos entre datos, informacién y conocimiento. Se observa igualmente el
volumen que presenta en cada nivel y el valor que los responsables de las deci-
siones le dan en esa jerarquia. El drea interna dentro del tridngulo representa
los objetivos que se han propuesto. La separacién del tridngulo representa
la estrecha unién entre dato e informacién, no asi entre la informacién y el
conocimiento.

El Data Mining trabaja en el nivel superior buscando patrones, comporta-
mientos, agrupaciones, secuencias, tendencias o asociaciones que puedan gene-
rar algiin modelo que nos permita comprender mejor el dominio para ayudar
en una posible toma de decision.

2.1 KDD: Knownledge Discovery Database

El descubrimiento del conocimiento se define como el “Proceso de extraccion
no trivial para identificar patrones que sean vdlidos, novedosos, potencialmente
utiles y entendibles, a partir de datos”.

Es un proceso, ya que involucra varios pasos y es interactivo, al encontrar
informacién util en los datos.Los patrones deben ser:
e Vilidos: deben brindar la posibilidad de poder ser aplicados en el futuro.

e Novedosos: descubrir informacion valiosa, para poder explorar asi nuevos
caminos.

e Utiles: para brindar conocimientos valiosos que asistan al usuario a la
hora de tomar decisiones.

e Entendibles: que lleven a la comprensién del contenido de las bases de
datos.
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Figura 2.2: Relacién entre Dato, Informacién y Conocimiento.

Al Descubrimiento de Conocimiento de Bases de Datos (KDD) también
se lo conoce como Mineria de Datos (Data Mining). Pero muchos autores se
refieren al proceso de minerfa de datos como el de la aplicacién de un algoritmo
para extraer patrones de datos, y a KDD al proceso completo, es decir, el pre-
procesamiento, minerfa de datos propiamente, y post-procesamiento.

Su objetivo fundamental es encontrar conocimiento ttil, vélido, relevante
y nuevo sobre un fenémeno mediante algoritmos eficientes. También existe un
profundo interés por presentar los resultados de manera visual o al menos de
manera que se puedan interpretar claramente.

La interaccién humano-méquina debe ser flexible, dindmica y colaborado-
ra.

FEl resultado de la exploracién debe ser interesante y la calidad no debe ser
afectada por mayores volimenes de datos o por ruido en los datos. En este
sentido, los algoritmos de descubrimiento de informacién deben ser altamente
robustos.

En sintesis, KDD pretende procesar automdticamente grandes cantidades
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de datos, identificar los patrones mas relevantes y significativos, y finalmente
presentarlos como conocimiento apropiado para asi satisfacer las metas del
usuario.

2.2 Relaciéon de KDD con otras areas

Debido a la aplicacién potencial del descubrimiento del conocimiento, en di-
versas dreas hay un crecimiento de oportunidades en la investigacién sobre
este campo.

En el drea de Tecnologias de bases de datos y bodegas de datos, por las
formas eficientes de almacenar, accesar y manipular los datos.

En el de Aprendizaje computacional, estadistica, computacién suave (redes
neuronales, 16gica difusa, algoritmos genéticos, razonamiento probabilistico,
entre otros), mediante el desarrollo de técnicas para extraer conocimiento a
partir de los datos.

También en el drea de Reconocimiento de Patrones mediante el desarrollo
de herramientas de clasificacién.

En el de Visualizacién de Datos, que permite por un extremo, el uso de
una interfaz entre los humanos y los datos, y por el otro, entre los humanos y
los patrones.

Y en el de Céomputo de Alto Desempeno, para mejorar el desempeno de
los algoritmos debido a la complejidad y a la cantidad de datos que manejan
los mismos.

En la Fig. 2.3 de la pag. 24 se indican las dreas relacionadas con el KDD.

2.3 Componentes

Dentro de los componentes que integran el Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos podemos rescatar:

e Conocimiento del dominio y preferencias del usuario: incluye el diccio-
nario de datos, informacién adicional de las estructuras de los datos,
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Figura 2.3: Areas Relacionadas con el KDD.

restricciones entre campos, metas o preferencias del usuario, campos re-
levantes, listas de clases, jerarquias de generalizacién, modelos causales
o funcionales, entre otros.

El objetivo del conocimiento del dominio es orientar y ayudar en la bus-
queda de patrones interesantes, aunque a veces esto pueda causar resultados
contraproducentes.

e Control del descubrimiento: toma el conocimiento del dominio, lo inter-
preta y decide qué hacer. En la mayorfa de los sistemas el control lo
realiza el usuario.

e Interfaces con la base de datos y con el usuario.

e Foco de atencién: especifica qué tablas, campos y registros accesar. Tie-
ne que tener mecanismos de seleccién aleatoria de registros tomando
muestras estadisticamente significativas, puede usar predicados para se-
leccionar un subconjunto de los registros que comparten cierta caracte-
ristica, etc. Algunas técnicas para enfocar la atencién incluyen:

— Agregacién: consiste en juntar valores.
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Figura 2.4: Componentes del KDD.

— Particién de datos: se particionan los datos en base a los valores
que asuman los atributos.

— Proyeccién: consiste en ignorar algin o algunos atributos.
— Extraccién de patrones.

— Evaluacién.

La particién y proyeccién implican menos dimensiones. Y agregacién y pro-
yeccién implican menos dispersién. Los patrones son cualquier relacién entre
los elementos de la base de datos. Pueden incluir medidas de incertidumbre.

2.4 Etapas del Proceso

El proceso de descubrimiento del conocimiento toma los resultados tal como
vienen de los datos, en forma cuidadosa y con precisién, y los transforma en
informacién 1til y entendible. No es informacién que habitualmente se pueda
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recuperar mediante técnicas normales, pero se descubre mediante el uso de
técnicas de Inteligencia Artificial.

Involucra varias fases:

e Comprender el Dominio de la Aplicacién: se debe identificar cual es el
problema que se desea resolver, aun con la suposicién, o bien conociendo,
que la respuesta se halla sepultada en alguna parte de los datos, aunque
no se sabe exactamente donde esta.

Es indispensable entonces contar con una clara descripcién del problema
a resolver; comprender sobre el total de los datos, cuales pueden ser los més
importantes, y tener una visién lo més acabada posible de que tan lejos se estd
dispuesto a llegar, una vez que se conozcan los resultados. Es mas, saber que
tan lejos se estd dispuesto a llegar permite muchas veces clarificar cual es el
problema, e inclusive determinar que datos se podran utilizar.

En el momento de identificar el problema, se debe pensar en términos de
patrones y relaciones, que es con lo que opera el Data Mining.

Es muy importante comprender los datos pues en esta fase se determina
que las fases sucesivas sean capaces de extraer conocimiento vélido y ttil a
partir de la informacién original. Se debe determinar si los datos con los
que se cuenta son suficientes para hallar la solucién, si son realmente ttiles.
Algunas veces no resulta obvio que esos datos no pueden proveer la respuesta
que se estd buscando, por ello la importancia de prestar total atencién a este
punto.

e Disenar el Almacén de Datos:se debe disenar un esquema del almacén
de datos que consiga unificar de manera operativa toda la informacién
recogida.

La informacién que se quiere investigar generalmente se encuentra en bases
de datos muy diversas, tanto internas como externas, que suelen utilizarse para
el trabajo transaccional.

Si bien no todas las arquitecturas Data Warehouse son las mismas, una
manera en que pueden ser usadas eficientemente para soportar aplicaciones es
como se visualiza en la Fig.1.2 de la pdg.7.
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En este caso, cada aplicacién de usuario final es soportada por su propio
Data Marts, el cual se actualiza a intervalos regulares o cuando determinados
datos cambian.

En esta estructura, cada Data Marts contiene datos concretos, y retiene
conocimientos acerca de cuantos datos fueron derivados, el formato usado, que
agregados fueron realizados, entre otros.

Se debe seleccionar un conjunto o subconjunto de bases de datos, enfocar
la bisqueda en subconjuntos de variables, y seleccionar muestras de datos en
donde realizar el proceso de descubrimiento.

Los datos y metadatos conforman lo que se denomina el Modelo de Datos.

Tipicamente, un modelo de datos define la fuentes de datos utilizadas, los
tipos de datos, su contenido, descripcién, y el uso de los mismos.

La fuente de datos indica la ubicacién fisica donde éstos fueron almacena-
dos.

El tipo define como estdn estructurados los mismo, por ejemplo, el formato
de tiempo que utilizan.

El contenido de datos lista las tablas o archivos de datos, y los campos que
éstos contienen.

El uso de datos considera la pertenencia de las tablas y campos, que usua-
rios comprenden su contenido, y cuales lo explotan.

El modelo de datos también contiene informacién acerca de cuando se
considera al dato como vélido.

Cada registro puede contener una o més variables, donde cada variable
puede derivar de un cierto nimero de fuentes diferente. En la mayoria de las
aplicaciones, los tipos de datos mas comunes son:

e Datos transaccionales: son datos propios de las operaciones diarias
realizadas. Algunas de estas transacciones incluyen cierto grado de
detalle respecto a su contenido.

e Datos relacionales: son datos de contenido relativamente no vo-
l4til. Por lo general se trata de informacién estable sobre clientes,
equipos, productos, y procesos de trabajo.

e Datos demogréficos, provenientes de fuentes externas.
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Cuando el modelo de datos es requerido para soportar una aplicacién que
contiene requerimientos especificos, entonces los datos a utilizar pueden ser
definidos por los usuarios finales. Se los debe interrogar acerca de cual es la
informacién que estdn necesitando, y en base a ello, realizar las agregaciones
necesarias para soportar estos requerimientos.

Generar un modelo de datos para aplicaciones de Mineria de Datos puede
consumir mucho més tiempo del que se cree.

La tendencia es utilizar manejadores de bases de datos y almacenes de
datos que estdn optimizados para realizar un proceso analitico.

e Seleccionar y Preprocesar los Datos: una vez definido el modelo de datos
que proveerd la estructura necesaria, en términos de las variables que se
van a minar, es necesario suministrar los datos a utilizar.

Se debe identificar, coleccionar, filtrar y agregar los datos en el formato
requerido por el modelo de datos.

El proceso que abarca desde la identificacién de los datos hasta su prepa-
rado, es el que mayor tiempo consume en cualquier proceso de minerfa.

Al identificar las fuentes se debe considerar su origen y su contenido.

La Minerfa de Datos, al igual que otras herramientas de andlisis, requiere
que los datos estén consolidados en una tnica tabla o archivo. Si las variables
requeridas estdn distribuidas alrededor de un mimero variado de fuentes, en-
tonces se debe realizar la consolidacién de las mismas, de tal manera que se
obtenga un conjunto de registro de datos consistentes.

Si los datos a utilizar no provienen de un Data Warehouse, entonces se
deben aplicar funciones de preproceso para la limpieza, agregacién, transfor-
macién y filtrado.

Las herramientas de Mineria de Datos usualmente proveen capacidades
limitadas para limpiar los datos debido a que este es un proceso especial pero
existe una gran variedad de productos que pueden cumplir con este propdsito
eficientemente.

Agregacién y filtrado se pueden realizar por diferentes vias, segin la es-
tructura precisa de las fuentes de datos.

Se debe disenar una estrategia adecuada para manejar ruido, valores faltan-
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tes, valores incompletos, valores no existentes, secuencias de tiempo, y casos
extremos de ser necesario.

e Evaluar el Modelo de Datos: se realiza una evaluacién inicial del modelo
de datos. Para ello se lleva a cabo una serie de pasos:

El primer paso radica en la inspeccién visual, consiste en “curiosear” los
datos de entrada con herramientas de visualizacién. Esto permite principal-
mente, detectar distribuciones inverosimiles.

El segundo paso tiene que ver con la identificacién de inconsistencias y
la resolucién de errores. Excepcionalmente, las distribuciones halladas en el
primer paso se originan por la mala recoleccién de los datos. Los valores
distantes o ausentes producen resultados parciales.

El iltimo paso consiste en la seleccién final de las variables para comenzar
a correr el proceso de mineria.

Las variables dependientes o altamente correlacionadas pueden ser halla-
das mediante tests estadisticos, o regresién lineal o polinémica. Luego del
chequeo estadistico, no todas las variables son nominadas a permanecer, si-
no tunicamente aquellas que posean una clara interpretacién, y aquellas que
tengan sentido para el usuario final.

Este paso se puede simplificar si se utiliza un modelo de datos previamente
examinado.

e Seleccionar la Técnica de Mineria de Datos: se debe seleccionar la técnica
de Mineria de Datos maés satisfactoria .

Este paso no implica tnicamente definir la técnica apropiada o la combi-
nacién de técnicas a utilizar, sino también la via a través de la cual se aplicard
la misma.

Existen varios tipos de técnicas o algoritmos disponibles: clasificacién,
asociacién, clustering, prediccién de valores, patrones similares, y secuencias
similares.

La seleccién del método a utilizar a menudo resulta obvio. Dependerd del
tipo de conocimiento que se desea extraer. Usualmente, el desafio no estd en
que técnica utilizar, sino en el camino a seguir para aplicarla.
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Las técnicas de Minerfa de Datos requieren la seleccién de algunos pardame-
tros, pero para ello hay que saber como funcionan estas técnicas, y que realiza
cada uno de los pardmetros. Esto se analiza detalladamente en el Capitulo
Funciones de Minerfa.

Se tiene que especificar un criterio de preferencia para seleccionar un mode-
lo dentro de un conjunto posible de modelos, y se debe especificar la estrategia
de bisqueda a utilizar, aunque generalmente se halla predeterminada en el al-
goritmo de minerfa.

e Interpretar los Resultados: los resultados que se obtienen al aplicar algu-
na técnica de Minerfa de Datos pueden proporcionar una gran riqueza de
informacién. Pero esta informacién muchas veces resulta dificil de inter-
pretar. Por ello, es muy importante presentar estos resultados mediante
formas féciles de comprender.

Para esta etapa es necesario disponer de un conjunto de herramientas que
ayuden a visualizar los resultados y asi proveer la informacién que se desee.

De ser necesario, es posible regresar a pasos anteriores. Esto puede invo-
lucrar repetir el proceso, quizds con otros datos, otros algoritmos, otras metas
y otras estrategias.

La interpretacién puede servir también para eliminar patrones redundantes
o irrelevantes.

e Desplegar los Resultados: Quizds esta sea la etapa mds importante de
todas.

Si a la Mineria de Datos se la considera tunicamente como una herramienta
de analisis, desde ya se estd fracasando al realizar el potencial andlisis que ésta
tiene para ofrecer.

La Minerfa de Datos crea representaciones de los datos que son llamados
modelos. Estos modelos son muy importantes, porque no solamente proveen
un profundo conocimiento de la organizacién en si, sino que también se puede
desplegar para utilizarse en otros procesos de negocios.

El conocimiento se obtiene para realizar acciones, la idea es incorporarlo
dentro de un sistema de desempenio o simplemente almacenarlo y reportarlo a
las personas interesadas.
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Figura 2.5: Proceso de Descubrimiento de Conocimiento.

La Fig. 2.5 de la pdg. 31 muestra las etapas del proceso para el Descubri-
miento de Conocimiento.

En este sentido, KDD implica un proceso interactivo e iterativo involu-
crando la aplicacién de varios algoritmos de Minerfa de Datos.

2.5 Caracteristicas de las Técnicas

Existen seis elementos esenciales que califican al Descubrimiento del Conoci-
miento como una técnica.

1. Todos los enfoques tratan con grandes cantidades de datos: se necesi-
tan grandes cantidades de datos que proporcionen informacién suficiente
para derivar un conocimiento adicional.

2. Se requiere de eficiencia debido al volumen de datos: es esencial que el
proceso sea eficiente debido a la cantidad de datos con la que se trabaja.
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3. Se considera a la Exactitud como un elemento esencial: para asegurar
que el descubrimiento del conocimiento sea vélido, es indispensable que
exista exactitud.

4. Se requiere del uso de un lenguaje de alto nivel: los resultados deben ser
presentados de una manera entendible para el usuario.

5. Todos los enfoques deben utilizar alguna forma de aprendizaje automa-
tizado: Una de las mayores premisas de KDD es que el conocimiento se
descubre usando técnicas de aprendizaje inteligente que van examinan-
do los datos a través de procesos automatizados. KDD proporciona la
capacidad para descubrir informacién nueva y significativa usando los
datos existentes.

6. Se producen algunos resultados interesantes: si realmente se la considera
una técnica til para el Descubrimiento del Conocimiento, entonces el
descubrimiento debe ser interesante; es decir, debe tener un valor poten-
cial para el usuario.

La cantidad de datos que requieren procesamiento y andlisis en grandes
bases de datos exceden las capacidades humanas. La dificultad de transformar
los datos con precisién es un conocimiento que va mas alld de los limites de las
bases de datos tradicionales. Por consiguiente, la utilizacién plena de los datos
almacenados depende del uso que se otorgue a las técnicas del Descubrimiento
del Conocimiento.

La utilidad de aplicaciones futuras en KDD es de largo alcance. KDD se
puede usar como un medio de recuperacién de informacién. Nuevos modelos
o tendencias en los datos se pueden descubrir usando estas técnicas.

KDD también se puede usar como una base para las interfaces inteligentes
del manana, agregando un componente del Descubrimiento del Conocimiento
a una mdquina de bases de datos.

2.6 Técnicas de KDD

Las técnicas pueden ser supervisadas o no supervisadas. En general, las técni-
cas de aprendizaje supervisadas disfrutan de la importancia del éxito definido
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por la utilidad del Descubrimiento del Conocimiento. Los algoritmos de apren-
dizaje son complejos y generalmente considerados como la parte més dificil de
cualquier técnica KDD.

Mientras el descubrimiento de una m&dquina confia solamente en métodos
auténomos para el descubrimiento de la informacién, KDD combina métodos
automatizados con la interaccién humana para asegurar resultados exactos,
utiles, y entendibles.

Existen muchos métodos diferentes que se clasifican como las técnicas de
KDD. Hay métodos cuantitativos, como los probabilisticos y los estadisticos.
Hay métodos que utilizan técnicas de visualizacién. Hay métodos de clasi-
ficacién como la clasificacién Bayesiana, l6gica inductiva, descubrimiento de
modelado de datos y andlisis de decisién. Otros métodos incluyen la desvia-
cién y tendencia al andlisis, algoritmos genéticos, redes neuronales y métodos
hibridos que combinan dos o més técnicas.

Debido a las maneras en que estas técnicas pueden usarse y combinarse,
existe una falta de acuerdos de cémo deben categorizarse.

2.6.1 Método Probabilistico

Esta familia de técnicas KDD utiliza modelos de representacion grafica para
comparar las diferentes representaciones del conocimiento.

Estos modelos se basan en las probabilidades e independencia de los da-
tos. Son 1tiles para aplicaciones que involucran incertidumbre y aplicaciones
estructuradas tal que una probabilidad se puede asignar a cada uno de los
resultados. Las técnicas probabilisticas pueden usarse en los sistemas de diag-
nostico, planeacién y sistemas de control.

2.6.2 Meétodo Estadistico

Fl método estadistico utiliza la regla del descubrimiento y se basa en las rela-
ciones de los datos. El algoritmo de aprendizaje inductivo puede seleccionar
automdticamente trayectorias itiles y atributos para construir las reglas de
una base de datos con muchas relaciones. Este tipo de induccién se utiliza
para generalizar los modelos en los datos y construir las reglas de los modelos
nombrados. El proceso analitico en linea (OLAP) es un ejemplo de un método
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orientado a la estadistica.

2.6.3 Meétodo de Clasificacion

La clasificacién es probablemente el método més antiguo y mayormente usado
de todos los métodos de KDD. Este método agrupa los datos de acuerdo
a similitudes o clases. Existen muchos tipos de clasificacién de técnicas y
numerosas herramientas disponibles que son automatizadas.

El método Bayesian es un modelo grafico que usa directamente arcos, ex-
clusivamente para formar una grafica aciclica. Aunque el método Bayesian usa
los medios probabilisticos y grificos de representacién, también es considerado
un tipo de clasificacion.

Se usan muy frecuentemente las redes de Bayesian cuando la incertidumbre
que se asocia con un resultado puede expresarse en términos de una probabi-
lidad. Este método cuenta con un dominio del conocimiento codificado y ha
sido usado para los sistemas de diagndstico.

El descubrimiento de patrones y de datos es otro tipo de clasificacién que
sistemdticamente reduce una base de datos grande a unos cuantos archivos
informativos. Si el dato es redundante y poco interesante se elimina, y la tarea
de descubrir los patrones en los datos se simplifica. Este método trabaja en
la premisa de un viejo dicho, “menos es més”. El descubrimiento de patrones
v las técnicas de limpieza de datos son ttiles para reducir enormes voltimenes
de datos en las aplicaciones.

2.6.4 Desviacién y Tendencia del Anélisis

El método de deteccién por filtrado tiende a ser importante como base para
este método de KDD. Normalmente las técnicas de andlisis y desviacién son
aplicadas temporalmente en las bases de datos. Una buena aplicacién para este
tipo de KDD es el anélisis de trafico en las grandes redes de telecomunicaciones.

El volumen total de datos que requieren andlisis generan una técnica im-
perativa automatizada. Este tipo de tendencia de andlisis también podria
demostrar utilidad en los datos astronémicos y oceanogréficos, ya que sus
datos se basan en el tiempo y son voluminosos.
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2.6.5 Método Hibrido

También se lo conoce como método multi-paradigmético. Aunque la imple-
mentacion puede ser més dificil, las herramientas hibridas son capaces de com-
binar la potencia de varios métodos. Algunos de los métodos cominmente usa-
dos combinan técnicas de visualizacién, induccién, redes neuronales y sistemas
basados en reglas para llevar a cabo el descubrimiento de conocimiento desea-
do. También se han usado bases de datos deductivas y algoritmos genéticos
en los métodos hibridos.






Capitulo 3

Mineria de Datos

Hace tan solo unos anos, los datos de las empresas estaban orientados prin-
cipalmente a alimentar sus sistemas contables, financieros, de inventarios, de
produccién, de recursos humanos y de ventas. En la medida que los negocios
mundiales se hicieron més competitivos y complejos, los datos cada vez cobra-
ron més vida y se convirtieron en informacién vital para la toma de decisiones
de los gerentes.

El consumidor empieza a tener rostro y la diversidad prevaleciente en el
mercado le ha cambiado el rostro al Mercadeo.

Entender al nuevo consumidor es una tarea cada vez méas compleja, pues
la antigua nocién de desarrollar un producto e inducir su compra a un cliente
potencial desprevenido mediante el uso de la publicidad masiva ya no existe.
Para cada producto o servicio hay numerosas opciones de mercados posibles.
Seleccionar el mercado y luego segmentarlo es una actividad colosal.

Es hora de comenzar a cavar y a construir un tinel en un escenario de mer-
cado. Este sistema de excavacién se denomina Data Mining y es la aplicacién
de las técnicas de la inteligencia artificial a grandes cantidades de datos para
descubrir relaciones, tendencias y trayectorias ocultas con el propésito de con-
vertir estos resultados en planes de negocios ejecutables, como redireccionar
los esfuerzos de mercadeo o evaluar los centros de utilidades.

Al igual que para Data Warehouse, para el término Data Mining también
existen varias definiciones. Algunas de ellas:

37
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“Paso consistente en el uso de algoritmos concretos que generan una enu-
meracién de patrones a partir de los datos preprocesados” [2].

“Es la integracién de un conjunto de dreas que tienen como propésito la
identificacién de un conocimiento obtenido a partir de las bases de datos que
aporten un sesgo hacia la toma de decisién” [3].

“La minerfa de datos es un proceso no trivial de identificacién vélida,
novedosa, potencialmente 1til y entendible de patrones comprensibles que se
encuentran ocultos en los datos” [4].

Es un mecanismo de explotacién, consistente en la bisqueda de informacién
valiosa en grandes voliimenes de datos. Estd muy ligada a las bodegas de
datos ya que las mismas proporcionan la informacién histérica con la cual los
algoritmos de minerfa de datos tienen la informacién necesaria para la toma
de decisiones.

Es el anélisis de archivos de transacciones, trabaja a nivel del conocimien-
to con el fin de descubrir patrones, relaciones, reglas, asociaciones o incluso
excepciones ttiles para la toma de decisiones. Ayuda a descubrir informacién
rédpidamente. Es una herramienta relacionada directamente al negocio.

Es un proceso que invierte la dindmica del método cientifico ya que en él,
primero se formula la hipétesis y luego se disena el experimento para coleccio-
nar los datos que confirmen o refuten la hipétesis.

En la minerfa de datos, en cambio, se coleccionan los datos y se espera que
de ellos emerjan hipdtesis. Se busca que los datos describan o indiquen por
qué son como son. Luego se valida esa hip6tesis inspirada por los datos. Por
ello es que la minerfa de datos debe presentar un enfoque exploratorio, y no
confirmador. Usar la mineria de datos para confirmar las hipétesis formuladas
puede ser peligroso, pues se estd haciendo una inferencia poco vélida.

Es incorrecto aceptar dichas hipdtesis como explicaciones o relaciones causa-
efecto. Es necesario coleccionar nuevos datos y validar las hipétesis generadas
ante los nuevos datos, y después descartar aquellas que no son confirmadas
por los mismos.

La Fig. 3.1 de la pdg. 39 refleja la diferencia entre la Minerfa de Datos y
el Método Cientifico.

No se la debe confundir con un gran software. Durante el desarrollo de un
proyecto de este tipo se usan diferentes aplicaciones software en cada etapa que
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Figura 3.1: Aproximacién Estdndar y de la Mineria de Datos a la Deteccion
de Informacion.

pueden ser estadisticas, de visualizacién de datos o de inteligencia artificial,
principalmente.

Se comienza a hablar de mineria de datos cuando en el mercado se pone
atencién en el producto y en el cliente.

3.1 Antecedentes

La idea de minerfa de datos no es nueva. Ya desde los anos sesenta los estadis-
ticos manejaban términos como data fishing, data mining o data archaeology
con la idea de encontrar correlaciones sin una hipétesis previa en bases de
datos con ruido. A principios de los anos ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wie-
derhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, empezaron
a consolidar los términos de minerfa de datos y KDD. A finales de los anos
ochenta sélo existian un par de empresas dedicadas a esta tecnologia.

Actualmente son muchisimas las empresas en el mundo que ofrecen solu-
ciones. Esta tecnologia ha sido un buen punto de encuentro entre personas
pertenecientes al &mbito académico y al de los negocios.

La evolucién de sus herramientas en el transcurso del tiempo, reflejada en
la Fig. 3.2 de la pdg. 40, puede dividirse en cuatro etapas principales:
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Figura 3.2: Evolucién Histérica de la Minerfa de Datos.

Coleccion de datos (1960).

Acceso de datos (1980).

Almaceén de datos y apoyo a las decisiones (principios de la década de
1990).

Minerfa de datos inteligente (finales de la década de 1990).

3.2 Por que “Mineria de Datos”

Mediante la Excavacién de Datos, se convierte una plataforma tecnoldgica en
un sistema de informacién sobre el que se construyen soluciones de negocios.

Para que se entienda: demds estd decir que el punto de partida es que las
montanas de datos deben ser “de oro” y no “de chatarra”. De lo contrario no
vale la pena excavar. Se necesitan equipos de cémputo, sistemas operativos y
la infraestructura necesaria para apoyar ese proyecto minero. Luego vendrédn
técnicas de inteligencia artificial y de andlisis estadistico que permitirdn extraer
el oro de la mina.
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Caracteristicas y Objetivos

Los datos que realmente le interesan se encuentran en las profundidades
de las bases de datos.

Es mas efectiva cuando los datos tienen elementos que pueden permi-
tir una interpretacién y explicacién en concordancia con la experiencia
humana. Estos elementos son el espacio y el tiempo.

En algunos casos, los datos se consolidan en un almacén de datos y en
mercados de datos; en otros, se mantienen en servidores de Internet.

El entorno de la mineria de datos suele trabajar en una arquitectura
cliente-servidor.

El “minero” es muchas veces un usuario final con poca o ninguna habili-

dad de programacion, facultado por poderosas herramientas indagatorias
M

para efectuar preguntas y obtener rdapidamente respuestas.

Al “hurgar y sacudir” los datos muchas veces se produce el descubri-
miento de resultados valiosos e inesperados.

Las herramientas de la minerfa de datos se combinan facilmente y se
pueden analizar y procesar rdpidamente. Ayudan a extraer el “mineral”
de la informacién que se halla enterrado en archivos corporativos o en
registros archivados.

Debido a la gran cantidad de datos con la cual se trabaja, algunas veces
resulta necesario usar procesamiento en paralelo.

La mineria de datos produce diferentes tipos de informacién: asociacio-
nes, secuencias, clasificaciones, agrupamientos, y pronésticos.

La combinacién de técnicas de almacenamiento de datos y el software de
mineria de datos facilita la prediccién del futuro con base en patrones
descubiertos en datos histéricos.

Arquitectura

Para aplicar mejor las técnicas de Minerfa de Datos, éstas deben estar total-
mente integradas con el Data Warehouse asi como con herramientas flexibles
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e interactivas para el andlisis de negocios. Varias herramientas de Data Mi-
ning actualmente operan fuera del Warehouse, requiriendo pasos extra para
extraer, importar y analizar los datos. Ademds, cuando nuevos conceptos
requieren implementacién operacional, la integracién con el Warehouse sim-
plifica la aplicacién de los resultados desde Data Mining. El Data Warehouse
analitico resultante puede ser aplicado para mejorar procesos de negocios en
toda la organizacién, cualquiera sea el drea.

El punto de inicio ideal es un Data Warehouse que contenga una combi-
nacién de datos de seguimiento interno junto con datos externos de mercado.
Este Warehouse puede ser implementado en una variedad de sistemas de bases
relacionales y debe ser optimizado para un acceso a los datos flexible y rapido.

La integracién con el Data Warehouse permite que decisiones operacionales
sean implementadas directamente y monitoreadas. A medida que el Data
Warehouse crece con nuevas decisiones y resultados, la organizaciéon puede
minar las mejores préacticas y aplicarlas en futuras decisiones.

3.5 Aplicaciones Actuales

En el mercado actual, Data Mining se encuentra disponible para ser aplica-
do en la comunidad de negocios porque estd soportado por tres tecnologias,
ya suficientemente desarrolladas, como ser la Recolecciéon masiva de datos,
las potentes computadoras con multiprocesadores, y los Algoritmos de Data
Mining.

La madurez de estas técnicas, junto con los motores de bases de datos re-
lacionales de alta performance, han hecho que estas tecnologias sean practicas
para los entornos de Data Warehouse actuales. En la actualidad, existe una
gran variedad de situaciones en las cuales se puede aplicar la Minerfa de Datos:

e Anilisis de canastas de mercado para mejorar la organizacién de tiendas,
segmentacion de mercado.

e Modelos para anélisis de riesgos.
e Evaluaciéon de campanas publicitarias.

e Andlisis de la fidelidad de clientes: identificar clientes susceptibles de
responder a ofertas de productos y servicios por correo, seleccién de
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sitios de tiendas, afinidad de productos, etc.

Anslisis de valores de bolsa y banca: andlisis de clientes, aprobacién de
prestamos, determinacién de montos de crédito, etc.

Modelos de tréfico a partir de datos GPS.

Perfiles de usuarios de redes.

Deteccién de intrusos en redes.

Astronomia: clasificacién de cuerpos celestes.
Aspectos climatolégicos: prediccién de tormentas, etc.

Medicina: caracterizacién y prediccion de enfermedades, probabilidad
de respuesta satisfactoria a tratamiento médico.

Industria y manufactura: diagnéstico de fallas.

Deteccién de fraudes y comportamientos inusuales: telefénicos, seguros,
en tarjetas de crédito, de evasién fiscal, electricidad, etc.

Determinacion de niveles de audiencia de programas televisivos.

Normalizacién automética de bases de datos.

Etapas Principales del Proceso de Mineria

. Determinacién de los objetivos: delimitar los objetivos que el cliente

desea bajo la orientacién del especialista en Data Mining.

. Preprocesamiento de los datos: especificar los datos de entrada que se

desean explorar y analizar. Puede que una fuente no contenga todos
los datos que se quieran utilizar, o bien puede que contenga datos irre-
levantes. Por ello, se deben seleccionar, limpiar, enriquecer, reducir y
transformar las bases de datos. Esta etapa consume generalmente al-
rededor del setenta por ciento del tiempo total de un proyecto de Data
Mining.

. Determinacién del modelo: se comienza realizando un anglisis estadistico

para analizar y explorar los datos, y luego se lleva a cabo una visualiza-
cién grafica de los mismos para tener una primera aproximacién. Segun
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los objetivos planteados y la tarea que debe llevarse a cabo, pueden
utilizarse algoritmos desarrollados en diferentes dreas de la Inteligencia
Artificial.

4. Analisis de los resultados: se verifica si los resultados obtenidos son
coherentes y se los coteja con los obtenidos por el andlisis estadistico
y de visualizacion grifica. El cliente determina si son novedosos y si le
aportan un nuevo conocimiento que le permita considerar sus decisiones.

3.7 Herramientas

Las herramientas con las que opera el Data Mining pueden responder a pre-
guntas de negocios que tradicionalmente consumen demasiado tiempo para
poder ser resueltas y a las cuales los usuarios de esta informacién casi no
estdan dispuestos a aceptar.

Muchas compaifiias ya colectan y refinan cantidades masivas de datos. Las
técnicas de Data Mining pueden ser implementadas rédpidamente en plata-
formas ya existentes de software y hardware para acrecentar el valor de las
fuentes de informacién existentes. A su vez, puede ser implementadas en sis-
temas nuevos a medida que las plataformas existentes se actualizan y nuevos
productos son desarrollados.

Cuando las herramientas de Data Mining son implementadas en sistemas
de procesamiento paralelo de alta performance, pueden analizar bases de da-
tos masivas en minutos. Procesamiento mads rapido significa que los usuarios
pueden automdticamente experimentar con m&s modelos para entender datos
complejos. Alta velocidad permite que sea practico para los usuarios analizar
inmensas cantidades de datos. Grandes bases de datos, a su vez, producen
mejores predicciones.

Una vez que las herramientas de Data Mining se implementan en com-
putadoras cliente servidor de alta performance o de procesamiento paralelo,
pueden analizar bases de datos masivas para brindar respuesta a cualquier
tipo de preguntas.

Dadas bases de datos de suficiente tamaifio y calidad, la tecnologia de Data
Mining puede generar nuevas oportunidades de negocios al proveer capacidades
de:
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e Predicciéon automatizada de tendencias y comportamientos. Data Mi-
ning automatiza el proceso de encontrar informacién predecible en gran-
des bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requerfan un inten-
so andlisis manual, ahora pueden ser contestadas directa y rdpidamente
desde los datos.

e Descubrimiento automatizado de modelos previamente desconocidos. Las
herramientas de Data Mining barren las bases de datos e identifican mo-
delos previamente escondidos en un sélo paso.

3.8 Modelos y Técnicas

Modelado es el acto de construir un modelo en una situacién donde se conoce
la respuesta y luego se la aplica en otra situaciéon de la cual se desconoce la
respuesta. Esto se ha estado haciendo desde hace mucho tiempo, aun antes
del auge de la tecnologia de Data Mining.

El proceso de minerfa involucra ajustar modelos o determinar patrones a
partir de datos. Este ajuste normalmente es de tipo estadistico, en el sentido
que se permite un cierto ruido o error dentro del modelo.

Las computadoras se cargan con mucha informacién acerca de una variedad
de situaciones y luego el software de Data Mining debe correr a través de los
datos y, mediante alguna técnica, distinguir las caracteristicas de los datos que
llevaran al modelo. Una vez que el modelo se construye, puede ser usado en
situaciones similares donde no se conoce la respuesta.

Con Data Mining, la mejor manera para realizar esto es dejando de lado
ciertos datos para aislarlos del proceso. Una vez que el proceso estd completo,
los resultados pueden ser comparados contra los datos excluidos para confir-
mar la validez del modelo. Si el modelo funciona, las observaciones deben
mantenerse para los datos excluidos.

La aplicacién de los algoritmos de minerfa de datos requiere realizar una
serie de actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada debi-
do a que, en muchas ocasiones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas,
no tienen el formato adecuado o contienen ruido.

Luego se debe realizar el Anélisis Preliminar de datos usando Herramientas
de Consulta.
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Se debe aplicar una consulta SQL a un conjunto de datos, para rescatar
algunos aspectos visibles antes de aplicar las técnicas. La gran mayoria de la
informacion, aproximadamente un 80 %, puede obtenerse con SQL. El 20 %
restante conforma la informacién oculta, para la misma es donde se requiere
utilizar de técnicas avanzadas.

Este primer andlisis en SQL es para conocer cual es la distribuciéon de
los valores posibles de los atributos. Recién después se puede visualizar la
performance del algoritmo correspondiente.

Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes catego-
rfas: supervisados o predictivos y no supervisados o de descubrimiento del
conocimiento [1].

3.8.1 Modelos Predictivos o Supervisados

Predicen el valor de un atributo de un conjunto de datos, conocidos otros
atributos. A partir de datos cuyo atributo se conoce se induce una relacién
entre dicho atributo y otra serie de atributos. Basicamente entonces, hallan
relaciones entre atributos.

Cuando una aplicacién no es lo suficientemente madura y no tiene el po-
tencial necesario para una solucién predictiva, entonces hay que recurrir a los
métodos no supervisados o de descubrimiento.

Las siguientes son algunas técnicas que se utilizan para crear modelos pre-
dictivos:

e Clasificacién: se asignan los registros de datos en categorias predefinidas.
Los datos son objetos caracterizados por atributos que pertenecen a
diferentes clases. La meta es inducir un modelo para poder predecir
una clase dados los valores de los atributos. Se utilizan:

Algoritmos genéticos: técnicas de optimizacién que usan procesos tales
como combinaciones genéticas, mutaciones y seleccién natural en
un diseno basado en los conceptos de evolucién. Inspirados en el
principio de la supervivencia de los mds aptos. La recombinacién
de soluciones buenas en promedio produce mejores soluciones. Es
una analogfa con la evolucién natural.
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Redes neuronales artificiales: modelos predecible no-lineales que apren-
den a través del entrenamiento y semejan la estructura de una red
neuronal biolégica.

Arboles de decision: estructuras de forma de drbol que representan
conjuntos de decisiones. FEstas decisiones generan reglas para la
clasificaciéon de un conjunto de datos.Los métodos especificos de
arboles de decisién incluyen:

CART (Arboles de clasificacién y regresion): técnica utilizada pa-
ra la clasificacién de un conjunto da datos. Provee un conjunto
de reglas que se pueden aplicar a un nuevo conjunto de datos,
sin clasificar, para predecir cudles registros dardn un cierto re-
sultado. Segmenta un conjunto de datos creando dos divisiones.
Requiere menos preparacién de datos que CHAID.

CHAID Deteccién de interaccién automaética de Chi cuadrado:
técnica similar a la anterior, pero segmenta un conjunto de
datos utilizando tests de chi cuadrado para crear miltiples di-
visiones.

e Regresién o Estimacion: se predice el valor de atributos continuos par-
tiendo de otros atributos conocidos. La meta es inducir un modelo para
poder predecir el valor de la clase dados los valores de los atributos.
También utiliza drboles de regresion, regresién lineal, redes neuronales.

3.8.2 Modelos de Descubrimiento o No Supervisados

Descubren patrones y tendencias en los datos sin tener ningtn tipo de conoci-
miento previo acerca de cuales son esos patrones buscados. El descubrimiento
de esa informacién sirve para llevar a cabo acciones y obtener beneficios cien-
tificos o de negocios.

El rango de éxito de estos modelos depende de la utilidad del descubri-
miento de conocimiento.

Las siguientes son algunas de las técnicas que se utilizan para crear modelos
descriptivos:

e Clustering: agrupa los datos en determinadas categorfas llamados clus-
ters, basdndose en las similitudes de los mismos. Existen diferentes téc-
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nicas de clustering y cada una de las mismas tiene sus propias aproxima-
ciones para descubrir las aproximaciones que existen entre sus datos. Las
aproximaciones las deben determinar los clusters. Las técnicas incluyen
arboles de decisién, redes neuronales.

Anélisis de Enlace (Link analysis): describe una familia de técnicas que
determinan asociaciones entre los registros de datos. El tipo de anélisis
de enlace mds conocido es el Anilisis de la canasta de mercado. El
andlisis de la Canasta de Mercados descubre la combinacién de articulos
que fueron comprados por diferentes consumidores, y por asociacién o
enlace se puede determinar que tipos de productos son comprados juntos.
La canasta es un grupo de registros de datos, por lo tanto la técnica
puede ser usada en cualquier situaciéon donde haya un nimero grande
de grupos de registros de datos. Incluye reglas de asociacién, patrones
secuenciales, secuencias similares.

Anélisis de Frecuencia (Frequency analisis): comprende aquellas técnicas
de minerfa de datos que son aplicadas al anélisis de registros ordenados
en el tiempo o cualquier conjunto de datos que puedan ser ordenado en
el tiempo. Estas técnicas de mineria de datos intenta detectar secuen-
cias o subsecuencias similares en los datos ordenados. Incluye patrones
secuenciales, secuencias similares.

En la Fig. 3.3 de la pag. 49 se presentan las diferentes técnicas y algoritmos

que se pueden utilizar para diferentes aplicaciones de la Mineria de Datos.

3.9 Extensiones

3.9.1 Web Mining

Consiste en aplicar las técnicas de Minerfa de Datos a documentos y servicios
del Web, con el fin de descubrir informacién o conocimiento potencialmente
util y previamente desconocido.

Todos los que visitan un sitio en Internet dejan huellas digitales como ser

direcciones de IP, navegador, entre otras, que los servidores automaticamente
almacenan en una bitdcora de accesos (Log).
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Figura 3.3: Aplicaciones, Técnicas, y Algoritmos de la Minerfa de Datos.

Las herramientas de Web Mining analizan y procesan estos logs para pro-
ducir informacién significativa. Debido a que los contenidos de Internet con-
sisten en varios tipos de datos, como texto, imagen, video, o metadatos, se
utiliza el término “minerfa de datos multimedia” como una instancia del Web
Mining para tratar ese tipo de datos. Los accesos totales por dominio, horarios
de accesos mas frecuentes y visitas por dia, entre otros datos, se registran me-
diante herramientas estadisticas que complementan todo el proceso de anélisis
del Web Mining.

El Web Mining se puede estructurar en fases. Las fases son:

e Descubrimiento de recursos: consiste en localizar los documentos rele-
vantes o no usuales en la red. Esta funcién la realizan indices buscadores
o indices teméticos.

e Extraccion de Informacion: consiste en extraer determinada informacion
a partir de un documento, sea HTML, XML, texto, PDF, u otro.

e Generalizacion: consiste en descubrir patrones generales a partir de sitios
web individuales, mediante clustering, y asociaciones entre documentos.
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e Analisis, validacién e interpretacién de los patrones.

Normalmente, el Web Mining puede clasificarse en tres dominios de ex-
traccién de conocimiento de acuerdo con la naturaleza de los datos:

1. Web Content Mining (mineria de contenido web). Es el proceso que
consiste en la extraer conocimiento del contenido de documentos o sus
descripciones. La localizacién de patrones en el texto de los documen-
tos, el descubrimiento del recurso basado en conceptos de indexacion, o
la tecnologia basada en agentes, también pueden formar parte de esta
categoria.

2. Web Structure Mining (mineria de estructura web). Es el proceso de
inferir conocimiento de la organizaciéon del WWW vy la estructura de sus
ligas.

3. Web Usage Mining (minerfa de uso web). Es el proceso de extraccién de
modelos interesantes usando los logs de los accesos al web.

3.9.2 Text Mining

El Text Mining se refiere a examinar una coleccién de documentos y descubrir
informacién no contenida en ningtin documento individual de la coleccién; en
otras palabras, trata de obtener informacién sin haber partido de algo.

Dado que el ochenta por ciento de la informacién de una compaifia estd
almacenada en forma de documentos, las técnicas como la categorizacion de
texto, el procesamiento de lenguaje natural, la extracciéon y recuperaciéon de
la informacién o el aprendizaje automético, apoyan a la minerfa de texto.

En ocasiones se confunde el Text Mining con la recuperacién de la infor-
macién. Esta iltima consiste en la recuperacion automédtica de documentos
relevantes mediante indexaciones de textos, clasificacion, y categorizacion.

3.10 Data Mining y Estadistica

La estadfstica es una herramienta poderosa, y es un elemento crucial en el
andlisis de datos. Sin embargo, a veces se enfrentan problemas muy serios
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en la interpretacién de sus resultados, dado que no se recuerda que estos
resultados se aplican a grupos y no a individuos.

Existe la posibilidad de ser enganados por la estadistica. No todos tienen
un sélido entendimiento de la matemadtica, los supuestos y el modelado para
entender a la perfeccion el riesgo o margen de error en un ejercicio de inferencia
estadistica. Cuando se dice que una gran decisién se basé en la informacién
disponible, tipicamente es una serie de promedios y estimadores estadisticos
que presentan una generalizacién de un gran volumen de datos, donde se realiza
una inferencia.

Estos peligros se ven amplificados en el uso de software de Mineria de
Datos. Dichas herramientas informéticas ponen a disposicién de un analista
o minero de datos, la posibilidad de crear facilmente indicadores, resiimenes,
gréficas, y aparentes tendencias, sin un verdadero entendimiento de lo que se
estd reflejando.

i, Es més facil equivocarse con la Mineria de Datos? La respuesta es si.

Primero: porque aun con la estadistica, el hallar una correlacién no sig-
nifica haber encontrado una relacién causa-efecto. El software de Mineria
de Datos esta disefiado para hallar correlaciones, para olfatearlas. Su tarea
consiste en encontrar aquella proyeccién de los datos, aquella perspectiva don-
de aparece una correlacién y, lamentablemente, en muchos casos, presentarla
como una relaciéon causa-efecto.

Aun asi, ambas ciencias tienen el mismo objetivo: mejorar la toma de
decisiones mediante un conocimiento del entorno. Este entorno lo facilitan los
datos almacenados en la organizacién, cuantitativos o cualitativos, y mediante
informacién de terceras empresas.

Las técnicas estadisticas se centran generalmente en técnicas confirma-
torias. Las técnicas de Data Mining son generalmente exploratorias. Asi,
cuando el problema al que se pretende dar respuesta es refutar o confirmar
una hipdtesis, se pueden utilizar ambas ciencias. Pero cuando el objetivo es
exploratorio, es decir, cuando se desea concretar un problema o definir cuales
son las variables mds interesantes en un sistema de informacién, surge la ne-
cesidad de delegar parte del conocimiento analitico de la empresa en técnicas
de aprendizaje, utilizando para ello el Data Mining.

Hasta aqui, ya se detecta una primera diferencia de aplicacién de ambas
herramientas: Data Mining se utiliza siempre y cuando no se parta de su-
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puestos de partida, tdnicamente cuando lo que se pretenda es buscar algin
conocimiento nuevo y susceptible de proporcionar informacién novedosa en la
toma de decisiones.

Las técnicas de Data Mining son menos restrictivas que las técnicas Esta-
disticas. Una vez que se encuentre un punto de partida interesante y se esté
dispuesto a utilizar algin andlisis estadistico en particular, puede suceder que
los datos no satisfagan los requerimientos del analisis estadistico. Entonces,
las variables se deben examinar para determinar que tratamiento permite ade-
cuarlas al andlisis, no siendo posible o conveniente en todos los casos. Data
Mining en cambio, permite ser utilizado con los minimos supuestos posibles.

Otra. Cuando los datos de la empresa son muy dindmicos, las técnicas de
Data Mining inciden sobre la inversién y la actualizacién del conocimiento.
Un almacén de datos poco dindmico permite que una inversién en un analisis
estadistico se justifique, dado que las conclusiones van a tener un ciclo de vida
largo. Sin embargo, en un almacén muy dindmico, se pueden explorar cambios
y determinar cuando una regla de negocio ha cambiado. Esto permite abordar
diferentes cuestiones a corto y medio plazo.

Cuanto mayores sean las dimensiones del problema, Data Mining ofrece
mejores soluciones. Cuantas mds variables entran en el problema, méds dificil
resulta encontrar hipdtesis de partida interesantes. O bien, aunque se pueda, el
tiempo necesario nunca justificard la inversién. En ese caso, utilizar técnicas de
Data Mining como drboles de decisién permiten encontrar relaciones inéditas
para luego concretar la investigacién sobre las variables mds interesantes.

Contextos en los cuales es mas adecuado el Analisis Estadistico

El objetivo de la investigacién es encontrar causalidad. Si se pretende deter-
minar cuales son las causas de ciertos efectos, se deben utilizar técnicas de
estadistica. Las relaciones complejas que subyacen a técnicas de Data Mining
impiden una interpretacién certera de diagramas causa-efecto.

Si las conclusiones se han de extender a otros elementos de poblaciones
similares se deben utilizar técnicas de inferencia estadistica. Esto viene rela-
cionado con situaciones en las que se dispone exclusivamente de muestras En
Data Mining, se generan modelos y luego se validan con otros casos conocidos
de la poblacién, utilizando como significacién el ajuste de la prediccién sobre
una poblacién conocida.
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Un proyecto de Data Mining contiene referencias a la estadistica en dos
partes destacables del proceso: en la preparacién de los datos, y en la aproxi-
macion a las variables de estudio.

Ambas perspectivas constituyen una sinergia y no son excluyentes una de
la otra.

Por lo tanto, Data Mining y estadistica son técnicas complementarias que
permiten obtener conocimiento inédito de los almacenes de datos o dar res-
puestas a cuestiones concretas de negocio.

3.11 Ventajas

Si bien la Mineria de Datos se presenta como una tecnologia emergente, posee
ciertas ventajas:

e resulta un buen punto de encuentro entre los investigadores y las perso-
nas de negocios.

e ahorra grandes cantidades de dinero a una empresa y abre nuevas opor-
tunidades de negocios.

e contribuye a la toma de decisiones tacticas y estratégicas proporcio-
nando un sentido automatizado para identificar informacién clave desde
volimenes de datos generados por procesos tradicionales.

e permite a los usuarios dar prioridad a decisiones y acciones mostrando
factores que tienen un mayor en un objetivo, qué segmentos de clientes
son desechables y qué unidades de negocio son sobrepasados y por qué.

e genera Modelos descriptivos: en un contexto de objetivos definidos en
los negocios permite a empresas, sin tener en cuenta la industria o el
tamafo, explorar autométicamente, visualizar y comprender los datos
e identificar patrones, relaciones y dependencias que impactan en los
resultados finales de la cuenta de resultados.

e genera Modelos predictivos: permite que relaciones no descubiertas e
identificadas a través del proceso del Data Mining se expresen como
reglas de negocio o modelos predictivos.
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3.12 Desventajas

El desarrollo de la tecnologia de Minerfa de Datos estd en un momento critico.
Existen elementos que la hacen operable, sin embargo, existen algunos factores
que pueden crear un deslustre a la Minerfa de Datos, como ser:

e que los productos a comercializar son, en la actualidad, significativamen-
te costosos, y los consumidores pueden hallar una relacién costo/beneficio
improductiva,

e que se requiera de mucha experiencia para utilizar herramientas de la
tecnologia, o que sea muy fécil hallar patrones equivocos, triviales o no
interesantes, y

e (ue no sea posible resolver los aspectos técnicos de hallar patrones en
tiempo o en espacio.

Otro factor que se debe considerar es la privacidad. Antes se pensaba que
la Minerfa de Datos no presentaba ningin peligro o riesgo para la privacidad
de los clientes. Hoy en dia, se piensa todo lo contrario, sin embargo, no existe
un marco juridico que haya mantenido el paso con el avance tecnolégico.
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