‘ Mineria de Datos

I-...

Vallejos, Sofia



Contenido Lo
> Introduccion:

Inteligencia de negocios (Business Intelligence).
- Componentes
Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD).

> Mineria de Datos:
Perspectiva histérica.
Fases de un Proyecto.
Fuentes de datos.
Funciones de mineria.
Modelos tipicos de mineria.

> Ejemplos:
Clustering.
Asociacion.
Red neuronal como modelo predictivo.

> Web Mining.

> Conclusiones.

Vallejos, Sofia




Inteligencia de Negocios

Hace referencia a un conjunto de productos y servicios
para acceder a los datos, analizarlos y convertirlos en
informacion.

" Es un paraguas bajo el que se incluye un conjunto de
conceptos y metodologias cuya mision consiste en
mejorar el proceso de toma de decisiones en los
negocios basdndose en hechos y sistemas que trabajan

con hechos.”

Howard Dresner
Gartner Group, 1989.
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Inteligencia de Negocios m:
Componentes

> Multidimensionalidad.
» Agentes.
> Data Warehouse.

» Data Mining.
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Descubrimiento de 1. A
Conocimiento en Bases de Datos

Es un proceso de extraccion no trivial para identificar
patrones que sean vadlidos, novedosos, potencialmente
Utiles y entendibles, a partir de los datos.

Su objetivo principal: procesar automdticamente
grandes cantidades de datos para encontrar
conocimiento Util para un usuario y satisfacer sus
metas.
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Descubrimiento de .. A
Conocimiento en Bases de Datos
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Qué es Mineria =
de Datos

> Es el proceso de exploracion y andlisis - de manera
automdtica o semiautomatica - de los datos para
obtener patrones significativos y reglas de negocio.

» Consideraciones:
* Los patrones deben ser significativos.

- Sin automatizacidon es imposible mirar grandes cantidades
de datos, pero se debe dar mds énfasis a las etapas de
exploracion y andlisis, que al modo de exploracidn.

Data Mining es un proceso.
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Qué es Mineria 7. A~
de Datos |

» La MD puede ser dividida en:

* Mineria de datos predictiva (mdp): usa
primordialmente técnicas estadisticas.

* Mineria de datos para el descubrimiento de
conocimiento (mddc): usa principalmente técnicas
de inteligencia artificial.

Vallejos, Sofia



Qué no es Mineria < P~
de Datos

» No es un producto que se compra enlatado sino una
disciplina que debe ser dominada.

» No es una solucion instantdnea a los problemas de
hegocio.

> No es un fin en si mismo, sino un proceso que ayuda a
encontrar soluciones a problemas de negocio.
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Mineria de Datos: Th\
Perspectiva historica

Cata Warehousging
Cata Mining
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Fases de un Proyecto de ’Th.\
Mineria de Datos

> El proceso de mineria de datos pasa por las
siguientes fases:

* Filtrado de datos.

- Seleccion de Variables.

- Extraccion de Conocimiento.
* Interpretacion y Evaluacion.
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Fases de un Proyecto de DM: m\
Filtrado de datos

fa=a e . . ﬁau.-.-\:-;‘
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'y E Coonio gimanto

Datas . I e N Conecimiente

> Mediante el preprocesado, se filtran los datos

Se eliminan valores incorrectos, no validos, desconocidos...
segun las necesidades y el algoritmo a usar).

Se obtienen muestras de los mismos (en busca de una mayor
velocidad de respuesta del proceso).

Se reducen el ndmero de valores posibles (mediante
redondeo, clustering,...).
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Fases de un Proyecto de DM: Th:
Seleccion de Variables

A l‘\
Hodel “k

£iasFgader

Cagorkmentio

Conagimiento

> Los métodos para la seleccidn de caracteristicas son
basicamente dos:

» Aquellos basados en la eleccion de los mejores atributos del
problema.

Y aquellos que buscan variables independientes mediante
tests de sensibilidad, algoritmos de distancia o heuristicos.
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Fases de un Proyecto de DM: ‘h\
Extraccién de Conocimiento

T']:III:}
L Esl"nza;le:l‘(
Cicrjo pmsitn

A Canocimiento

> Mediante una técnica de mineria de datos:

Se obtiene un modelo de conocimiento, que representa
patrones de comportamiento observados en los valores de
las variables del problema o relaciones de asociacién entre
dichas variables.
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Fases de un Proyecto de DM: ‘rﬁ\
Interpretacién y Evaluacién

> Se debe proceder a su validacion, comprobando que
las conclusiones que arroja son vélidas y
suficientemente satisfactorias.

» Si ninguno de los modelos alcanza los resultados
esperados, debe alterarse alguno de los pasos
anteriores para generar nuevos modelos.
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El analista de datos *
9

Usuarios

Tecnologia

informatica

de negocio

= 5 =

A

> Es el vinculo entre las dreas de tecnologia informdtica y las dreas
de negocio.

» Habilidades requeridas:
Manipulacién de datos (SQL).
Conocimiento de técnicas de mineria y andlisis exploratorio.

Habilidad de comunicacion (interpretacion) de los problemas de
hegocio.
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El analisfq de datos

| Business goals ﬁ
Task Knowladge
Discovary
Data Analysis

Discovary
Data Modalling

Data Claaning

.= Diata Transformaticn

» Traduce los requerimientos de informacién en preguntas
apropiadas para su andlisis con las herramientas de mineria.

3
=]
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Fuentes de Datos

> Tupos de fuentes:

Transaccionales: Ej. operaciones realizadas con una tarjeta
de crédito.

» Relacidnales: Ej. estructura de productos que ofrece un
banco.

Demograficos: Ej. caracteristicas del grupo familiar.

» Origen de datos:
Bases de datos relacionales.

DataWarehouses.
Data Marts.

- Otros formatos: Excel, Access, encuestas, archivos planos.
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Calidad de los Datos /%

> El éxito de las actividades de Data Mining se
relaciona directamente con la CALIDAD de los datos.

» Muchas veces resulta necesario pre-procesar los
datos, antes de derivarlos al modelo de andlisis.

> El preproceso puede incluir fransformaciones,
reducciones o combinaciones de los datos.

> La semantica de los datos debe ayudar para
seleccionar una conveniente representacion, dado
que influye directamente sobre la calidad del modelo.
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Funciones de mineria

» Utilizan técnicas matemadticas elaboradas para
descubrir patrones ocultos en los datos. Ellas son:

- Asociacion.

- Clasificacion neuronal.

- Clasificacion en arbol.

» Clustering demografico.

- Clustering neuronal.

+ Patrones secuenciales.

- Secuencias semejantes.

- Prediccion neuronal.

» Prediccion - funcion base radial.
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Modelos tipicos de = P~
mineria

v’ Clustering.

v’ Clasificacion.

v’ Estimacion.

v’ Prediccion.

v' Agrupamiento a partir de reglas de asociacion.
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Modelos tipicos de mineria: T N
Clustering "

» Agrupar a los clientes segun indicadores F
(frecuencia), M (monto), etc en segmentos de
comportamientos homogéneos.

> Resultado: Clientes Buenos, Medios, Malos.

> El 78% de la facturacion se concentra en el cluster
Buenos.

> Los clientes Buenos son casados, con hijos,

trabajadores auténomos con ingreso superior a
$3000 pesos.
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Modelos tipicos de mineria: m\
Clasificacion y Estimacion

» Clasificar un nuevo cliente - de acuerdo a su perfil
sociodemografico - como un cliente:

* Bueno.
« Medio.
- Malo.

> Estimar el consumo de un determinado rubro de
articulos de un grupo de clientes en el proximo
trimestre.
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Modelos tipicos de mineria: T N
Prediccion "

> Predecir el abandono de un cliente:
» Para una compafiia de telefonia celular.

* Para una AFJP.
* Para una tarjeta de crédito.

Vallejos, Sofia



Modelos tipicos de mineria: T N
Asociacion "

» Encontrar las reglas que determinan la interrelacion
entre productos para clientes de un banco. Por
ejemplo:

" Cuando un cliente se activa en Caja de Ahorros, el
siguiente producto donde se activa es Préstamos
Personales. Este patrén ocurre el 65 % de los
casos. "
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Eleccion del modelo

> Principales objetivos del proceso de Data Mining:
* Prediccion.
» Descripcion.

» El método a utilizar depende de los objetivos
perseguidos por el andlisis pero también de la calidad
y cantidad de los datos disponibles.
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DB2-Intelligent Miner for Data

Intelligent Miner for Data

Version 8.1

{C} Copyright Intematicnal Business Machinas Corporation, 1998, 2002. All Rights Resarved. Java

v Comprende un conjunto de funciones estadisticas, de
proceso y de mineria de datos.

v'Ofrece herramientas de visualizacion.
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Ejemplos con DB2 ‘h\
Intelligent Miner for Data

v Clustering.
v' Asociacion.
v" Red neuronal como modelo predictivo.
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Clustering

> Es la particion del conjunto de individuos en
subconjuntos lo mds homogéneos posibles.

> El objetivo es maximizar la similitud de individuos del
cluster y maximizar las diferencias entre clusters.

> Se aplica para segmentacion de bases de datos,
identificacion de tipos de clientes, etc.
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Aportes del software P~
de mineria

» Determinar el ndmero dptimo de clusters.
> Asighar a cada individuo a un Unico cluster.

» Evaluar el impacto de las variables en la formacidn
del cluster.

» Comprender el "perfil” de cada cluster.
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La gerencia comercial de un banco necesita identificar
al segmento mads valioso de clientes de una tarjeta de
crédito para organizar sus gastos de promociones y
campaias de marketing directo.

Ejemplo de Clustering

> Da’ros disponibles:
Frecuencia de uso de la tarjeta.
- Saldo promedio mensual en $.
+ Posesidn de tarjeta Gold.
* Monto promedio por cada ftransaccidn.
» Cantidad de servicios por débito automatico.

Datos sociodemogrdficos: sexo, edad, estado civil,
ocupacion, hijos.

Fuente de datos: transacciones del dltimo afio, tabla de
clientes.
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Ejemplo de Clustering P

> Preparacion de los datos:

» Definir la unidad de andlisis: ¢cuenta o tarjeta?.

» Definir qué es una transaccion: ¢como se consideran los
ajustes?.

- Describir las variables a incluir en el modelo.

> Tabla de datos:

avgtelet caenia adad  estado_cmal  freco | gold | hgos | ocup pesoxs | scios sexo

10 S L B L o S - 11 O S o
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27 4 45 |12 2 o R % E O
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Ejemplo de Clustering "‘\

> Medida de calidad del modelo:

- Criterio de Condorcet: asume un valor entre Oy 1.

> Criterios de segmentacion:

- Se tfoman como variables activas las que corresponden al
comportamiento de consumo.

- Se toman como variables suplementarias los atributos
sociodemograficos.
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Buenos clientes con -
tarjeta Gold
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Buenos clientes sin = -
tarjeta Gold
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Asociacion

> Andlisis de la canasta de mercado:

- Objetivo: generar reglas del tipo:
SI condicion ENTONCES resultado

- Ejemplo:
SI producto Ay producto C ENTONCES producto B
» ¢Cudn buena es una regla?. Medidas que la califican:

- Soporte.
- Confianza.

- Mejora.
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Ejemplo de Asociacion®

> El dueio de una pizzeria vende 3 gustos de pizzas:
pepperoni, queso y hongos, y quiere armar “combos”
con las combinaciones mds convenientes.

> Parte de un conjunto de 2000 ftickets con los
correspondientes items (gusto de pizza) incluido en

CCldC( uno. Hongos Pepperoni_|Queso Cantidad
Si Si Si 100
Si Si No 400
Si No Si 300
Si No No 100
No Si Si 200
No Si No 150
No Mo Si 200
No Mo Mo 550
TOTAL 2000
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Ejemplo de Asociacion®

> Calculo de las medidas de Asociacion:

Pusdan descat arse por bajo soparts

Raglas significativas

Vallejos, Sofia

Cantidad |Sopore Confianza [Mejora

Hongos 900 0.45

Fapparonl 850 0.43

Oues0 8040 0.41

Hongos --= Papparon 500 0.25 0.56 1.31
Hongas = Quaso 400 0.29 0.47 1.14
Oueso -= Papparoni 300 0.15 0.39 0.9
Hongos + Pepparoni > Quasg 104 0.270 0.50
Hongas + Ousso --» Papparani 1040 0.25 0.59
Cueso + Papparon - Hongos 100 0.33 0,74




Red neuronal

> La Inteligencia Artificial trabaja con
modelos conexionistas. D

> El modelo conexionista imita el
sistema mds complejo conocido hasta
el momento: el cerebro.

Eu-r'.m.l

ll. -
I
A 'f.
I

> El cerebro estd formado por millones | =4 S&&
de células llamadas neuronas.

> Estas neuronas son unos procesadores |
de informacién muy sencillos con un
canal de entrada de informacién 1
(dendrita), un érgano de computo ‘k -
(soma) y un canal de salida de : R
informacion (axon).
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La neurona artificial ©

x - Sinapsis NEURONA i
- - W;‘ 1 cuerpo celular
sl
-- W
'T‘j -
Ftradas |

umbral

.r.i'.g'r.l.{ni'rlll'rn.

> Elementos:
- Entradas.
» Pesos sindpticos.
* Reglas de propagacion.
» Funcion de activacion.
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Ejemplo de red neuron&i?ﬁ"?

Valuacion de propiedades

355 4l ——~—
Ilﬁ:
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Ejemplo de red neuronalm:

Datos
Training 4 Massaged

Featurs Dascription Valuas Example Value
Seles prics Seles prics $103.000 - $250.000 $171.000 1.4626|
(Num A pts Number of dwelling units 13 1 0.0000]
Year built Year built 1850-19845 1923 0.5328|
Plumbing Nurnber of plumbing fixhres 517 g 0.3333|
Heating Heathing sy stam typs coded A or B E 1.0000|
Bassment_Garags |Bassmsent garags inumbsr of cars| -2 | 0.0000]
Attached Garage JAtached garage asa I-228 B
Liing_Ars Total lning area 714-4185 :
Deck Ama Dok Arsa 0-738 0 0.0000]
Parch_Area Porch area 1452 2110 1.4616|
Recroom_Arsa Recreation roem asa la72 | 0.0000]
Basement Ama |Basemet ared 1810 175 0.2160|
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output

from wnwt
l.' - . < .’
na iteracion
ot
» e ¢ consiant
Ity wevgh
de la red A 3 input
v
- »-0 5308 . 023057
. 0 e
0 AT
d  Joag
Ta8854 t
- 0 47000
028754 e:
|Num_Apartments | 1| 0.0000 } L o " P8
| Year_Built | 1623 | 0.5328 | _ 405388
|Plumbing_Fixtures | 9| 03333 | HEIN0
" \ e ] 42183
Heating_Type B| 1.0000 o kOoood e
_ Sl S e
Basernenl Qaaye ol 0.0000 i £
a I Caage | +-.:é : , e i | 57265
Arached Garage 120 | 0.5263 N 2
+ . 045018
Living_Area 1614 | 0.2593 - 0 5y <
Deck_Area 0| 0.0000 : Y X 9aseo 03353
Porch_Area 210 | 0.4646 t.._}e r_aJ $176,228
—— - 297 UG
Racroom_Area 0| 0.0000 e, QUMARA 058202
Basemen! Area | 175] 0.2160 : SO THOY
- - S —— S S — Y - P — 2
o ¥0.0000 0. 22200 z
“F-oonss E’ ; Valor esperado:
S o0 33182
Y Yoews 7 5
S171.000
(297
an P

b ro2e
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Extensiones de la DM "‘\

> Web mining

Web content mining (mineria de contenido web). Es el proceso
que consiste en la extraccidon de conocimiento del contenido de
documentos o sus descripciones.

Web structure mining (mineria de estructura web). Es el
proceso de inferir conocimiento de la organizacién del WWW y
la estructura de sus ligas.

Web usage mining (mineria de uso web). Es el proceso de
extraccion de modelos interesantes usando los logs de los
accesos al web.
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Conclusiones i
Ventajas

» La Mineria de Datos es una herramienta eficaz para
dar respuestas a preguntas complejas de
Inteligencia de Negocios.

» Las herramientas disponibles permiten automatizar
gran parte de la tarea de encontrar los patrones de
comportamiento ocultos en los datos.

> Es una buena manera de convertir datos en
informacion, y esta a su vez en conocimiento, para la
correcta toma de decisiones.
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Conclusiones ‘h\
Ventajas

» Ahorra grandes cantidades de dinero a una empresa
y abre nuevas oportunidades de negocios.

> proporciona poder de decision a los usuarios del
negocio, y es capaz de medir las acciones y
resultados de la mejor forma.
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Conclusiones "‘\
Desventajas

» Que los productos a comercializar son
significativamente costosos.

» Que se requiera de experiencia para utilizar
herramientas de tecnologia.

» Que sea fdcil de hallar patrones equivocos triviales o
ho interesantes.

> La Privacidad.
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Fin de la Presentacion
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