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La informacion

 Herramienta estratégica
para el desarrollo de:

— Sociedad de la
informacion.

— Economia cuya base
es el conocimiento.




Problematica

* Incremento en dos sentidos en
Bases de Datos:
— Numero N de registros u objetos.
— Numero D de campos u atributos
por objeto.
e Crecimiento BD (tamafioy
numero)

— Supera a las habilidades humanas
para analizar.

— Necesidad y oportunidad de
extraer conocimiento.




Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos (KDD)

e Descubrimiento del conocimiento
en Base de Datos :

— KDD: Knowledge Discovery in
Database. 1989.

* E|l método tradicional de convertir
datos en conocimiento:
— analisis e interpretacion manual.

Inteligencia
jificial / Machine
Learning

Informatica
Bases de Datos

— lento, costoso y altamente subjetivo .

— volumenes de datos crecen
exponencialmente.



KDD

* “El proceso no trivial de identificar patrones
validos, nuevos, potencialmente utiles y en
ultima instancia comprensible en los datos”

Usama Fayyad 1996
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Mineria de Datos (DM)

 Mineria de Datos: Data Minig — DM.

* Es la aplicacion de algoritmos especificos para
extraer patrones desde los datos
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KDD: Pasos adicionales
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Aplicaciones del Data Mining

e
++ Aspectos climatologicos: prediccion de tormentas,
" etc.

. N i
e Medicina: encontrar l|a probabilidad de unaﬂ
respuesta satisfactoria a un tratamiento médico.

§ °\'Mercadotecn|a identificar clientes susceptibles de
\7\) responder a ofertas de productos y servicios por

=correo, fidelidad de clientes, afinidad de productos,
etc.

* Inversion en casas de bolsa y banca: analisis de

clientes, aprobacion de prestamos, determinacion
de montos de crédito.
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/ Deteccion de fraudes y comportamientos inusuales:
telefonicos, seguros, en tarjetas de crédito, evasion
fiscal, electricidad, etc.

e Anadlisis de canastas de mercado para mejorar la i}
organizacion de tiendas, segmentacion de mercado
(clustering).

Deporte profesional: determinar puntos,
expulsiones/tarjetas que tiene cada jugador, tomar
mejores decisiones para siguientes temporadas.



Algoritmos de Mineria de Datos

e Supervisados o predictivos:

— Dado un conjunto de variables predictoras, se desea
conocer el comportamiento de la variable a predecir.
Predicen el valor de un atributo de un conjunto de
datos, conocidos otros atributos.

— Una vez entrenado el modelo, sirve para realizar |la
prediccion de datos cuyo valor es desconocida.



Variables Predictoras
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Algoritmos de Mineria de Datos

* No supervisados:

— Descubren patrones y tendencias en los datos, que
no poseen variable a predecir.

— Agrupar registros por similaridad.

— Descubrimiento de conocimiento: tomar acciones
y obtener un beneficio (cientifico o de negocio) de

ellas.
Peso Altura
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55 150
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75 170
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Arbol de Decision

* Herramienta potentisima de clasificacion.
Construyen un arbol del que se pueden
extraer reglas.

e Validaciones. Detectar elementos andmalos
en funcidén de si encajan o no con las reglas
surgidas del arbol.

* Predecir el valor de un atributo con precision,
encontrando correlaciones entre las variables
predictoras y |la variable a predecir.
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Ejemplo:

E C
Temperatura Humedad
calor alta
calor alta
calor alta
calido alta
fresco narmal
fresco noarmal
fresco narmal
calido alta
fresco narmal
calido normal
calido narmal
calido alta
calor narmal
calor alta
calor narmal
fresco narmal
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Redes neuronales

e Se basan en la analogia que existe en el
comportamiento y funcion del cerebro humano, en
particular del sistema nervioso.

— Aprende variando el peso sinaptico.

Modelo
Neurona : Matematico
Bioldgica d —— : de la Neurona

Bioldgica




Redes neuronales

 Aprenden a través del entrenamiento.

e Objetivo: balance entre

— Habilidad para responder correctamente en relacion a la
entrada de patrones es decir usado para el
entrenamiento .

— Habilidad de dar una respuesta (buena) razonable para la
entrada que es similar.



input hidden output
layer layer layer

El entrenamiento de |la red por backpropagation implica tres
etapas:

Feedforward (red de alimentacion hacia adelante) del
entrenamiento de patrones de entrada.

Backpropagation del error asociado y
El ajuste de los pesos.



Agrupamiento (Clustering)

* Es una técnica cuya idea basica es agrupar un
conjunto de observaciones en un numero
dado de clusters o grupos. Este agrupamiento
se basa en la idea de distancia o similitud
entre las observaciones.

* Laidea es que los elementos en un grupo sean
similares y en grupos diferentes tengan la
menor similitud posible.



Clustering
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K-medias

El algoritmo de las K-medias es un algoritmo
de particion. Basicamente este algoritmo
busca formar clusters (grupos) los cuales seran
representados por K objetos (centroides)

La cantidad de K es un valor ingresado por el
usuario.

Utiliza |a nocion de centroide.

Cada uno de estos centroide es el valor medio
de los objetos que pertenecen a dicho grupo.

Es un algoritmo iterativo por naturaleza.
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Algoritmo Jerarquico

* El primer paso es calcular las distancias entre
todos los pares de objetos. Esto es lo mismo
gue asumir que cada objeto constituye un
cluster: {C,, ...,Cy}-

* Se buscan los dos clusters mas cercanos
(C, C;), éstos se juntan y constituyen uno solo
Cii-

 Se repite el paso 2 hasta que no quedan
pares de comparacion.



 Para clasificar los elementos en clusters,
este algoritmo tiene dos variantes que
pueden ser:

— Acumulativos: se forman grupos haciendo
clusters cada vez mas grandes.

— Disminutivos: partiendo de un solo grupo se
separan los elementos en clusters cada vez
mas pequenos.



* Entre los algoritmos  jerarquicos
acumulativos destacan los siguientes
métodos:

— Método de las distancias minimas: se busca
la mayor semejanza entre los elementos o
grupos mas cercanos.

— Método de las distancias maximas: se calcula
la minima distancia entre los elementos mas
alejados.

— Método de las distancias medias: se calcula
la media de las distancias entre elementos.



Ejemplo con minima distancia
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Ejemplo de aplicacion

Utilizacion del algoritmo k- medias para
clasificacion de sistemas productivos en una
provincia Argentina.

Software utilizado: SPSS Clementine.

Dimensiones del conjunto de datos:

— Mas de 9000 registros.

— Mas de 400 variables (atributos).
Preprocesamiento y transformacion de datos:
— Reduccién de cantidad de variables a 40.
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Aclaracion: los tipos de cultivos y bovinos son
nombrados en forma genérica debido a que el
resultado del proceso de Mineria de Datos se
encuentra en etapa de interpretacion y el mismo
no ha sido publicado.
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Mineria de Datos y Grid Computing

e Como los datos dia a dia crecen en
dimensiones descomunales, las
computadoras convencionales son muy
limitadas para ofrecer un buen rendimiento a
los procesos de mineria.

* Una posible solucion es la Computacion Grid,
la cual busca solucionar problemas que no
pueden ser resueltos en un tiempo razonable
con computadoras convencionales, mediante
el uso de diferentes procesadores vy/o
maquinas conectados a una red que se
distribuyen las tareas y finalmente se
obtengan resultados mas rapida y
eficientemente.



Conclusion

 La Mineria de datos es una herramienta que
permite convertir los datos almacenados en
informacion valiosa.

* Los campos en los que se pueden aplicar
estas técnicas son extremadamente variados,
siempre que se disponga de un conjunto de
datos.

* En el INTA, permitiria crear modelos para
predecir lluvias, rendimiento de cultivos, etc.
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