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| nt r oducci 6n

De forma general, los datos son |la materia prim bruta. En el
nonento que el usuario |les atribuye al gun significado especi al
pasan a convertirse en informaci én. Cuando |os especialistas
el abor an 0 encuentran un nodel o, haci endo gue | a
interpretacion de la informacion y ese nodelo representen un
val or agregado, entonces nos referinos al conocimento. En |a
figura siguiente se ilustra la jerarquia que existe en una
base de datos entre datos, informacién y conocimento. Se
observa igual nente el volunmen que presenta en cada nivel y el
val or que |los responsables de las decisiones |le dan en esa
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jerarquia. El area interna dentro del triéangulo representa |os
objetivos que se han propuesto. La separacié6n del triangulo
representa |la estrecha unidon entre dato e informaci én, no asi
entre la informaci 6n y el conoci n ento.

La capacidad de generar y alnmacenar infornacidn crecio
consi derabl enente en los Gltinbps tienpos, se ha estinmado que
| a cantidad de datos en el nmundo al racenados en bases de datos
se duplica cada 20 meses. Es asi que hoy |as organi zaci ones
tienen gran cantidad de datos al mnacenados y organi zados, pero
a los cuales no les pueden analizar eficientenente en su
t ot al i dad.

Con |las sentencias SQ. se puede realizar un prinmer analisis,
aproxi madanmente el 80% de la infornmaci 6n se obtiene con estas
técnicas. El 20% restante, que la nmmyoria de las veces,
conti ene la informacion mas i mportante, requi ere | a
utilizaci é6n de técnicas mas avanzadas.

El Descubrimento de Conocimento en Bases de Datos
(KDD) apunta a procesar autonaticanente grandes cantidades de



datos para encontrar conocimento UuUtil en ellos, de esta
manera permtira al usuario el uso de esta informaci 6n valiosa
para su conveni enci a.

Descubrimento de Conocimento en Bases
de Dat os ( KDD)

El KDD es el

“ Proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente
atiles y, en daltima instancia, comprensibles a partir de los datos ”. (Fayyad
et al., 1996)

El objetivo fundanmental del KDD es encontrar conocimento
atil, valido, relevante y nuevo sobre un fenéneno o actividad
nmedi ante algoritnos eficientes, dadas |as crecientes Ordenes
de magnitud en los datos. Al msno tienpo hay un profundo
interés por presentar |los resultados de manera visual o al
nmenos de nmanera que su interpretaci6on sea nmuy clara. Oro
aspecto es que la interaccion hunmano-nmaquina deberd ser
fl exible, dinamica y col aboradora. El resultado de la
expl oraci 6n debera ser interesante y su calidad no debe ser
af ectada por mmyores vol unmenes de datos o por ruido en |os
datos. En este sentido, los algoritnos de descubrimento de
i nformaci 6n deben ser altamente robustos.

Metas

Las metas del KDD son:

» Procesar automaticanente grandes cantidades de datos
crudos.

> ldentificar |os patrones mas significativos y rel evantes.

> Presentarlos conb conocimento apropiado para satisfacer

| as netas del usuario.



Rel aci 6n con otras disciplinas

KDD nace cono interfaz y se nutre de diferentes disciplinas:

» Sistemas de infornmaci on / bases de datos: tecnol ogias
de bases de datos y bodegas de datos, naneras
eficientes de al macenar, accesar y mani pul ar dat os.

> Estadistica, aprendi zaje automatico / |A (redes
neur onal es, | 6gi ca difusa, al goritnos genéti cos,
razonam ento probabilistico): desarrollo de técnicas
para extraer conocimento a partir de datos.

» Reconoci mento de patrones: desarrollo de herram entas
de cl asificaci on.

» Visualizaci 6n de datos: interfaz entre humanos vy
datos, y entre humanos y patrones.

» Conmputaci 6n paralela / distribuida: cénputo de alto
desenpeio, nejora de desenpeiio de al goritnos debido a
su conplejidad y a |l a cantidad de dat os.

> Interfaces de | enguaje natural a bases de dat os.



G aficanmente éstas rel aci ones pueden ser representadas de la
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» Conocimento del domnio y preferencias del usuario:

I ncluye el diccionario de datos, i nformaci én
adi ci onal de las estructuras de |os datos,
restricciones entre canpos, netas o preferencias del
usuari o, canpos rel evantes, listas de clases,

jerarquias de generalizacién, nodelos causales o
funci onal es, etc.

El objetivo del conocimento del domnio
es orientar y ayudar en la buasqueda de
patrones interesantes (aunque a veces puede
causar resultados contraproducentes).

Se tiene que hacer un balance entre
eficiencia y conpletes del conocim ento.

» Control del descubrimento: Toma el conocimento de
domnio, lo interpreta y decide qué hacer (en la
mayoria de los sistemas el control |o hace el
usuari o).



>

>

>

Interfaces: Con |a base de datos y con el usuari o.

Foco de atencio6n: Especifica qué tablas, canpos vy
registros accesar. Tiene que tener necanisnos de
seleccion aleatoria de registros tonmando nuestras
est adi sti canente significativas, puede usar
predi cados para seleccionar un subconjunto de |os
regi stros que conparten cierta caracteristica, etc.

Al gunas técnicas para enfocar |a atenciodn
i ncl uyen:

Agregaci 6n: junta valores (por ejenplo,
| os mas bajos y | os mas altos)

Particién de datos: sobre |la base de
valores de atributos (por ejenplo, soélo
aquel | os datos que tengan ciertos val ores)

Proyecci 6n: ignorar algun(os) atributo(s)

Particion 'y proyeccion inplican nenos
di nensi ones. Agr egaci on y proyecci 6n
i mpl i can nenos di spersi én.

Extracci 6n de patrones: Donde patron se refiere a
cual quier relacién entre los elenentos de | a base de
dat os. Pueden incluir medidas de incertidunbre. Aqui
se aplican wuna gran cantidad de algoritnos de
aprendi zaj e y estadisticos.

Eval uaci 6n: Un patrén es interesante en |a nedida
gue sea confiable, novedoso y atil respecto al
conocimento y |los objetivos del usuari o. La
eval uaci 6n normalnente se le deja a |los algoritnos
de extraccion de patrones que generalnente estan
basados en significado estadistico (sin enbargo, no
es ni debe ser el dnico criterio).



El proceso de KDD
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El proceso de KDD consiste en usar nétodos de mineria de datos
(algoritnos) para extraer (identificar) |lo que se considera
conb conocimento de acuerdo a la especificacion de ciertos
paranetros usando una base de datos junto con pre-
procesam ent 0s y post-procesam ent os.

Se estima que |a extracci 6n de patrones (mneria) de |os datos
ocupa solo el 15%- 20% del esfuerzo total del proceso de KDD

El proceso de descubrim ento de conocimento en bases de datos
i nvol ucra vari os pasos:

» Determinar las fuentes de infornmacion: que pueden
ser Utiles y dénde conseguirl as.

> Disefiar el esquema de un alnmacén de datos (Data
War ehouse): que consiga unificar de nanera operativa
toda | a infornmaci 6n recogi da.



» |Inplantaci 6n del alnmacén de datos: que permta la
“navegaci 6n” 'y visualizacién previa de sus datos,
para discernir qué aspectos puede interesar gue sean
estudi ados. Esta es l|a etapa que puede |legar a
consumr el mayor tienpo.

> Seleccién, linpieza y transformacion de |os datos
que se van a analizar: la seleccidon incluye tanto
una criba o fusion horizontal (filas) cono vertica
(atributos).La linpieza y prepocesam ento de datos
se logra disefiando una estrategia adecuada para
manej ar ruido, valores inconpletos, secuencias de
ti enpo, casos extrenps (si es necesario), etc.

> Seleccionar y aplicar el nmétodo de mineria de datos
apropi ado: esto incluye la seleccion de la tarea de
descubrimento a realizar, por ej enpl o,
clasificaci 6n, agrupam ento o clustering, regresion,
etc. La seleccion de él o de los algoritnbos a
utilizar. La transformaci én de los datos al formato
requerido por el algoritnp especifico de mneria de
datos. Y Illevar a cabo el proceso de mneria de
dat os, se buscan patrones que puedan expresarse conp
un nodel o o sinplenente que expresen dependenci as de
los datos, el nodelo encontrado depende de su
funci 6n (cl asi ficaci 6n) y de su forma de
representarl o (arboles de decision, reglas, etc.),
se tiene que especificar un criterio de preferencia
para seleccionar un nodelo dentro de un conjunto
posi ble de nodelos, se tiene que especificar |a
estrategia de busqueda a utilizar (normal nmente esta
predet erm nada en el algoritno de mneria).

» Eval uaci 6n, i nterpretaci on, t ransf or maci 6n y
representaci 6n de | os pat r ones extrai dos:
Interpretar | os resultados y posiblenente regresar a
| os pasos anteriores. Esto puede involucrar repetir
el proceso, qui zas con ot ros dat os, ot ros
algoritnos, otras netas y otras estrategias. Este es
un paso crucial en donde se requiere tener
conocimento del dominio. La interpretaci6n puede
beneficiarse de procesos de visualizacidn, y sirve
t anmbi én par a borrar pat r ones r edundant es o]
i rrel evantes.

» Difusion y uso del nuevo conocini ento.
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| ncorporar el conocimento descubierto al
sistema (normalmente para nejorarlo) |o
cual puede incluir resolver conflictos
pot enci al es con el conocim ento existente.

El conocimento se obtiene para realizar
acciones, ya sea incorporéandolo dentro de
un sistema de desenpefio o sinplenente para
al macenarlo y reportarlo a |as personas
i nt er esadas.

En este sentido, KDD inplica un proceso interactivo e
iterativo involucrando la aplicacién de varios algoritnos de
m neria de datos.
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M neria de datos

La Mneria de Datos es la etapa de descubrimento en el
proceso de KDD

«paso consistente en el uso de algoritmos concretos que generan una enumeracion de
patrones a partir de los datos preprocesados» ( Fayyad et al., 1996)

Aunque se suelen wusar indistintanente los térnmnos KDD vy
M neria de Datos.

Principales caracteristicas y objetivos de la Mineria de Datos

» Expl orar | os dat os se encuentran en | as
profundi dades de las bases de datos, cono |os
al mracenes de datos, que algunas veces contienen
i nformaci 6n al nacenada durante vari os afios.

» En algunos casos, |os datos se consolidan en un
al macén de datos y en nercados de datos; en otros, se
manti enen en servidores de Internet e Intranet.

> El entorno de la mneria de datos suele tener una
arqui tectura cliente-servidor.

» Las herramientas de la mneria de datos ayudan a
extraer el “mneral” de la informaci é6n enterrado en
archivos corporativos o0 en registros publicos,
ar chi vados

> El “mnero” es, nuchas veces un usuario final con
poca o ninguna habilidad de programaci 6n, facultado
por “barrenadoras de datos” y otras poderosas
herram entas indagatorias para efectuar preguntas ad
hoc y obtener rapi damente respuestas.

» “Hurgar y sacudir” a menudo i nmplica el
descubrimento de resultados valiosos e inesperados.

» Las herramientas de la nmineria de datos se comnbinan
facilmente vy pueden anal i zarse vy procesar se
r api danent e.

> Debido a la gran cantidad de datos, algunas veces
resulta necesari o usar procesani ento en paralelo para
la mneria de datos.

» La mneria de datos produce <cinco tipos de
i nf or maci on:
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= asoci aci ones

= secuenci as

= clasificaciones
= agrupam ent os

= prondésticos

» Los mneros de datos wusan varias herramentas vy
t écni cas.

La mineria de datos es un proceso que invierte |a dinam ca del
meétodo cientifico en el siguiente sentido:

En el método cientifico, prinero se fornmula la hipbtesis vy
| uego se disefla el experinento para col eccionar |os datos que
confirmen o refuten la hipétesis. Si esto se hace con la
formal i dad adecuada (cuidando cuales son las variables
controladas y cuales experinentales), se obtiene un nuevo
conoci m ent o.

En la mneria de datos, se coleccionan |los datos y se espera
que de ellos enerjan hipotesis. Se busca que |os datos
descri ban o indiquen por qué son conpb son. Luego entonces, se
valida esa hipotesis inspirada por |los datos en |os datos
m snos, sera numeéri canment e significativa, per o
experinental nente invalida. De ahi que la nineria de datos
debe presentar un enfoque exploratorio, y no confirmador. Usar
la mneria de datos para confirmar |as hipo6tesis formul adas
puede ser peligroso, pues se esta haciendo una inferencia poco
val i da.

La mineria de datos es una tecnol ogia conpuesta por etapas que
integra varias areas y que no se debe confundir con un gran
software. Durante el desarrollo de un proyecto de este tipo se
usan diferentes aplicaciones software en cada etapa que pueden
ser estadisticas, de visualizacion de datos o de inteligencia
artificial, principalnmente. Actual mente existen aplicaciones o
herram entas conerciales de mneria de datos nmuy poderosas que
contienen un sinfin de utilerias que facilitan el desarrollo
de un proyect o. Sin enbar go, casi sienpre acaban
conpl enent andose con otra herram enta.

Historia

La idea de mineria de datos no es nueva. Ya desde |os afios
sesenta | os estadisticos nmanejaban térm nos cono data fi shing,
data mning o data archaeology con la idea de encontrar
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correlaciones sin una hip6tesis previa en bases de datos con
ruido. A principios de |os afios ochenta, Rakesh Agrawal, G o
W ederhold, Robert Blum y Gegory Piatetsky-Shapiro, entre
otros, enpezaron a consolidar los térm nos de nmineria de datos
y KDD. A finales de |os afios ochenta so6lo existian un par de
enpresas dedicadas a esta tecnologia; en 2002 existen mas de
100 enpresas en el nmundo que ofrecen alrededor de 300
sol uciones. Las listas de discusion sobre este tena |las forman
i nvestigadores de mAs de ochenta paises. Esta tecnologia ha
sido un buen punto de encuentro entre personas pertenecientes
al anbito académico y al de | os negoci os.

La evolucion de sus herram entas en el transcurso del tienpo
puede dividirse en cuatro etapas principales:

= Col ecci 6n de datos (1960)

= Acceso de datos (1980)

= Alnacén de datos y apoyo a |as decisiones
(principios de | a década de 1990)

= Mneria de datos inteligente ( finales de
| a década de 1990)

Aplicaciones actuales de la Mineria de Datos

> Analisis de la cesta de |a conpra nediante reglas de
asoci aci on.

» Model os par a anal i sis de ri esgos (seguros,
créditos...).

Eval uaci 6n de canpafas publicitari as.
Analisis de la fidelidad de clientes (churning).

Andal i sis de val ores de bol sa.

YV VY YV V

Deteccién y prevencién de fraude en conercio
el ectréni co.

Model os de trafico a partir de datos GPS.
Perfiles de usuarios de redes.

> Deteccién de intrusos en redes.

14



Herram entas y técnicas del KDD

Exi st en nmuchas nmet odol ogi as del descubrim ento del
conocimento en wuso Yy bajo desarrollo. Algunas de estas
t écnicas son genéricas, mentras otros son de domnio
especifi co.

Caracteristicas basicas que conparten todas |as técnicas KDD :

» Grandes cantidades de datos: para poder derivar un
conoci m ento adi ci onal .

» Eficiencia debido al volunen de datos

» Exactitud: es un elenento esencial para asegurar que
el descubrimento del conocimento es valido

» Uso de un lenguaje de alto nivel: los resultados
deber &n ser presentados de una nanera entendi bl e para
el ser humano

» Uso de alguna forma de aprendizaje automatizado:
t écni cas de aprendi zaj e inteligente que van
exanm nando | os dat os a través de procesos
aut omat i zados.

> Producci 6n de resultados interesantes: debe tener un
val or potencial para el usuario.

KDD proporciona |a capacidad para descubrir informaci 6n nueva
y significativa usando |os datos existentes. KDD rapidanente
excede | a capaci dad humana para analizar grandes canti dades de
datos. La cantidad de datos que requieren procesamento vy
analisis en grandes bases de datos exceden |as capaci dades
humanas y la dificultad de transformar | os datos con precisioén
es un conocimento que va mas alla de los |Iimtes de |as bases
de datos tradicionales. Por consiguiente, la utilizacioén plena
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de los datos alnmcenados depende del wuso de técnicas del
descubri m ento del conocim ento.

Técnicas de KDD

Las técnicas de aprendizaje podran ser supervisadas o0 no
super vi sadas. En general, las técnicas de aprendizaje
dirigidas disfrutan de un rango de éxito definido por Ila
utilidad del descubrimento del conocim ento.

KDD tipicamente conbina neétodos automatizados con la
i nteracci 6n hunmana para asegurar resultados exactos, utiles, y
ent endi bl es.

Mét odo Probabilistico

Utiliza nodelos de representaci 6n gréafica para conparar |as
di ferentes representaci ones del conocimento. Estos nodelos
estan basados en |as probabilidades e independencias de |os
datos. Estos son Uutiles para aplicaciones que involucran
incertidunbre 'y aplicaciones estructuradas tal gue una
probabi | i dad puede asignarse a cada uno de los "~ “resultados''’
o pequefia cantidad del descubrimento del conocimento. Las
t écni cas probabilisticas pueden usarse en |os sistenmas de
di agnéstico, planeaci 6n y sistemas de control

Met odo estadistico

Usa la regla del descubrimento y se basa en | as rel aci ones de
|l os datos. E algoritno de aprendizaje inductivo puede
sel ecci onar automati canente trayectorias atiles y atributos
para construir las reglas de una base de datos con nuchas
rel aciones'. Este tipo de inducci6n es usado para generalizar
| os nodelos en |os datos y construir |as reglas de | os nodel os
nonbrados. El proceso analitico en linea (OLAP) es un ejenplo
de un nmétodo orientado a | a estadistica.

Met odo de cl asificaci 6n

Es el nmétodo més viejo y mhs usado de todos |os neétodos de
KDD. Este nétodo agrupa |os datos de acuerdo a simlitudes o
clases. Hay nmuchos tipos de clasificacion de técnicas vy
numer osas herram entas di sponi bl e que son aut omati zadas.
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Meét odo Bayesi an: es un nodelo grafico que usa
directamente |os arcos exclusivanmente para formar un
[sic] gréafica aciclica. Usa |os medi os probabilisticos
y graficos de representacion, pero tanbién es
consi derado un tipo de clasificacidn.

Redes de Bayesian: se usan cuando la incertidunbre se
asocia con un resultado y puede expresarse en térm nos
de una probabilidad. Este nétodo cuenta con un dominio
del conocimento codificado y ha sido usado para |os
si stemas de di agnésti co.

Descubrimento de patrones y de datos: es otro tipo de
clasificaci 6n que sistematicanmente reduce una base de
datos grande a unos cuantos archivos informativos. Si
el dato es redundante y poco interesante se elimna, |la
tarea de descubrir los patrones en |os datos se
sinmplifica. Este nétodo trabaja en la prenmsa de un
dicho viejo, °° nenos es mas''. El descubrimento de
patrones y las técnicas de linpia de datos son utiles
para reducir volUunenes enornes de datos en |las
aplicaciones, tal cono aquell os encontrados al analizar
| as grabaci ones de un sensor automatizado. Una vez que
las lecturas del sensor se reducen a un tanmafo
manej abl e usando |l a técnica de linpia de datos, pueden
reconocerse con nas facilidad | os patrones de datos.

El método del arbol de decisién usa las reglas de
producci 6n, construidas cono figuras gréaficas basado en
datos premisos, y clasificacién de |os datos segun sus
atributos. Este nétodo requiere clases de datos que son
discretos y predefinidos. El uso primario de este
método es para predecir nodelos que pueden ser
apropi ados para cualquier clasificacion o técnicas de
regresion.

Met odo de desvi aci 6n y tendencia del analisis

La base de este método es el nétodo de detecci 6n por filtrado.
Normal mente las técnicas de analisis y desviacidén son
aplicadas tenporalnente en |as bases de datos. Una buena
aplicaci 6n para este tipo de KDD es el analisis de tréafico en
| as grandes redes de tel econmuni caci ones.

AT&T usa tales sistenmas para |localizar e identificar circuitos
que exhiben |a desviacion (conducta defectuosa). El volunen
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total de datos que requieren andlisis generan una técnica
i nperativa automatizada. Este tipo de tendencia de analisis
t anbi én podria denobstrar utilidad en |os datos astrondm cos y
oceanogr aficos, ya que sus datos estan basados en el tienpo y
vol unen.

O ros Mt odos

Redes neuronales son particularnente utiles para el
reconoci mento de patrones y algunas veces se pueden
agrupar con | os netodos de cl asificacion.

Al goritnps genéticos son wusados para |la clasificacion,
son simlares a |las redes neuronal es aunque estas son
consi der adas nmas poder 0so0s.

Met odo hi bri do

Tanbi én es |lamado nmétodo nulti-paradigmatico. Conbina la
potencia de mAs de un método, aunque |a inplenmentaci 6n puede
ser mas dificil. A gunos de |os nétodos conunnmente usados
conbi nan t écni cas de vi sual i zaci 6n, i nducci on, redes
neuronal es y | os sistemas basados en reglas para |levar a cabo
el descubrimento de conocinmento deseado. Tanbién se han
usado bases de datos deductivas y algoritnos genéticos en |os
mét odos hi bri dos.

Herramientas adicionales

La tendencia es proveer al usuario herramentas y facilidades
para poder realizar KDD

Desde este punto de vista, el proceso de KDD involucra
i nteracciones conplejas a través del tienpo entre un humano y
una base de datos wusando un conjunto de herram entas
het er ogéneas.

» Ayudas para analizar datos; entendimento de la
estructura, cobertura y calidad de | os datos

» Herram ent as par a sel ecci onar herram ent as,
ajustarlas y refinar el nodelo

» Visualizaci 6n de datos y de patrones
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» Integracion de mbddulos (la salida de uno sirva de
entrada en otro)

Segnent aci 6n (sel ecci 6n) y discretizaci 6n de datos
| ncor poraci 6n de conoci m ento del dom nio

| nt er pretaci 6n de sal i das

Descubrimento de la tarea a reali zar

Li npi eza de datos (sin elimnar datos interesantes)

Acopl am ento fuerte con bases de datos

YV VYV ¥V ¥V V V V

Desarroll o de algoritnbs mas eficientes, escal ables
y su paralelizacién

Mineria de Datos: algoritmos y modelos

El proceso de mneria involucra ajustar nodelos o determ nar
patrones a partir de datos. Este ajuste nornal nente es de tipo
estadistico, en el sentido que se permite un cierto ruido o
error dentro del nodel o.

Los algoritnmos de mineria de datos realizan en general tareas
de descripcién (de datos y patrones), de prediccion (de datos
desconocidos) y de segnentacién (de datos). Oras, conp
anédlisis de dependencias e identificacion de anonalias se
pueden utilizar tanto para descripci 6n conp para prediccion.

> Descripcion: se utiliza para el analisis prelimnar
de |l os datos (resunen, caracteristicas de |os datos,
casos extrenos, etc.). Con esto, el wusuario se
famliariza con |los datos y sus estructuras. Busca
derivar descripciones concisas de caracteristicas de
| os datos ( nedias, desviaci ones estandares, etc.).

> Prediccion
= (Casificacion: Los dat os son obj et os

caracterizados por atributos que pertenecen a
diferentes clases (etiquetas discretas).
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La neta es inducir un nodelo para poder
predecir wuna clase dados |os valores de
| os atri but os.

Se usan por ejenplo, arboles de decision
reglas, analisis de discrimnantes, etc.

= Estinmaci 6n o] Regr esi 6n: | as cl ases son
conti nuas.

La nmeta es inducir un nodelo para poder
predecir el valor de l|la clase dados |os
val ores de | os atributos.

Se usan por ejenplo, arboles de regresion,
regresion lineal, redes neuronales, kNN
et c.

» Segnentaci 6n: separaci 6n de | os datos en subgrupos o
cl ases i nt er esant es. Las cl ases pueden ser
exhaustivas y nmutuanente exclusivas o jerarquicas y
con trasl apes.

Se puede utilizar con otras técnicas de mneria de
dat os: considerar cada subgrupo de datos por
separado, etiquetarlos y wutilizar un algoritno de
cl asi ficaci on.

Se usan algoritnos de clustering, SOM  (sel f-
organi zation maps), EM (expectation nmaxim zation),
k-means, etc. Normal mente el usuario tiene una buena
capaci dad de formar las clases y se han desarroll ado
herram entas visuales interactivas para ayudar al
usuari o.

» Anélisis de dependencias: El valor de un elenento
puede usarse para predecir el valor de otro. La
dependenci a puede ser probabilistica, puede definir
una red de dependencias o puede ser funcional (I|eyes
fisicas).

Tanbi én se ha enfocado a encontrar si existe una
alta proporci 6n de valores de al gunos atributos que
ocurren con cierta nedida de confianza junto con
val ores de otros atri butos.

Se pueden utilizar redes Bayesi anas, redes causal es,
y reglas de asoci aci 6n.
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» Detecci 6n de desvi aci ones, casos ext renos o]
anomal ias: Detectar |os canbios mas significativos
en los datos con respecto a valores pasados o
nornmales. Sirve para filtrar grandes vol Unenes de
datos que son nenos probables de ser interesantes.
El problerma esta en determ nar cuadndo una desvi aci 6n
es significativa para ser de interés.

La aplicacién de los algoritnos de mineria de datos requiere
la realizaci 6n de una serie de actividades previas encani nadas
a preparar l|los datos de entrada debido a que, en muchas
ocasi ones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no
tienen el formato adecuado o contienen ruido. Por otra parte,
es necesario interpretar y evaluar |os resultados obtenidos.

El proceso conpleto consta de |as siguientes etapas [Cabena et
al ., 1998]:

1. Determinaci 6n de | os objetivos
2. Preparaci 6n de | os datos

3. Sel ecci6n: Identificacion de las fuentes de informacion
externas e internas y selecci6n del subconjunto de datos
necesari o.

4. Preprocesaniento: estudio de la calidad de los datos vy
determ naci 6n de | as operaciones de nineria que se pueden
realizar.

5. Transformaci 6n de datos: conversi 6n de datos en un nodel o
anal itico.

6. Mneria de datos: tratanmiento automatizado de |os datos
sel ecci onados con una conbi naci 6n apr opi ada de
al gori t nos.

7. Andlisis de resultados: interpretacién de |los resultados
obtenidos en |a etapa anterior, generalnente con |a ayuda
de una técnica de visualizacién

8. Asinmilaci 6n del conocimiento: aplicacién del conociniento
descubi erto.

Aunque |os pasos anteriores se realizan en el orden en que
aparecen, el proceso es altanente iterativo, estableciéndose
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retroalinmentaci 6n entre |os msnos. Ademas, no todos | os pasos
requi eren el m sno  esfuerzo, generalnente la etapa de
preprocesanmiento es |la nmAs costosa ya que representa
aproxi madanente el 60 % del esfuerzo total, mentras que la
etapa de mneria sé6lo representa el 10%

Componentes basicas de los modelos de mineria de datos

Lenguaj e de representaci 6n del nopdelo: es nuy inportante
gue se sepan las suposiciones y restricciones en |la
representaci 6n enpl eada para construir nodel os.

Eval uaci 6n del nodelo: En cuanto a predictividad se basa
en técnicas de validacién cruzada (cross validation) en
cuanto a calidad descriptiva del nopdelo se basan en
principios conb el de mxima verosimlitud (nmaximm
likelihood) o en el principio de longitud de descripci6n
minima o MDL (minimum description |ength).

Mét odo de busqueda: se puede dividir en busqueda de
paranetros y busqueda del nodelo, y determnan |os

criterios que se siguen para encontrar |os nodelos
(hi pétesis).

Modelos de Mineria de Datos

e Predictivos o Basados en |a Menori a
Técni cas: C asificaci 6on, Prediccion de val ores.
Ej enpl os: ¢Cuél es el riesgo de este cliente?, ¢Se quedara
el cliente?
Los nodel os predictivos requieren de un set de pruebas y
de i nteracciones de entrenam ento:

1. Sel ecci 6n de pruebas.

2. M nado inicial.
3. Resul t ado
4

. Apl i caci 6n de una segunda nuestra
representati va.

5. Analisis de | os resul tados
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6. I nteracci ones hasta |ograr un  nodel o
consi stente.

7. Aplicar al negocio.

 Descriptivos
Técni cas : Asoci aci 6n, Segnmentaci 6n o ' d ustering

Ej enplos: Un cliente que conpra productos dietéticos es
tres veces mas probable que conpre caranel os.

Reconendaci ones para inplenmentar |la tecnologia de Mneria
de Dat os

*Prinmer Paso

-Construir la Infraestructura (Data Warehouse).

-Inpl ementar el proceso y crear la cultura

* Segundo Paso

-l ncorporar Mneria de datos al proceso.
- Sel ecci onar | a herram ent a.

-ldentificar areas de aplicacion o problemas de
negocio en donde la mneria de datos puede
ayudar nos.

Técnicas mas comunmente usadas en Mineria de Datos

> Redes neuronales artificiales: nodelos predecible
no-lineales que aprenden a través del entrenam ento
y senejan l|la estructura de wuna red neurona
bi ol 6gi ca.
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> Arboles de decision: estructuras de forma de arbol
gue representan conjuntos de decisiones. Est as
deci siones generan reglas para la clasificacion de
un conjunto de datos.

Se realizan cortes sobre wuna variable, 1o cua
[imta su expresi vi dad, per o facilita su
conpr ensi on. Gener al ment e se usan t écni cas
heuristicas en su construcci 6n

Los netodos especificos de arboles de decisidn
incluyen Arboles de dasificacion y Regresion (CART:
Classification And Regression Tree) y Detecci6n de
| nteracci 6n Automatica de Chi Cuadrado (CHAI: Chi
Square Automatic Interaction Detection)

» Algoritnos genéticos: técnicas de optimzacion que
usan procesos tales conp conbinaciones genéticas,
nmut aci ones y seleccion natural en un disefio basado
en |l os conceptos de evol uci 6n.

I nspirados en el principio de |a supervivencia de
| os mas aptos. La reconbi naci 6n de sol uci ones buenas
en pronmedio produce nejores soluciones. Es una
anal ogia con | a evol uci 6n natural .
= Progranmaci 6n Genética: se basan en la
evol uci 6n de programas de coénputos que
permtan explicar o predecir con ninino
error un determ nado fendneno.

> Método del vecino mAs cercano: wuna técnica que
clasifica cada registro en un conjunto de datos
basado en una conbi naci 6n de | as clases del/de |os k
registro (s) mas simlar/es a él en un conjunto de
datos historicos (donde k 1). Algunas veces se
Ilama | a técnica del vecinol k-mas cercano.

» Regla de induccion: la extraccion de reglas if-then
de datos basados en significado estadistico.

> Model os graficos de dependencias probabilisticas:
basi canment e redes bayesi anas, en donde |a eval uaci 6n
se basa en probabilidad y el encontrar el nodelo en
heuri sti cas.

» Clustering: agr upan dat os cuya di st anci a
mul ti di mensional introclase es pequefia e interclase
es grande. (incluye clasificadores difusos).Agrupa
|os datas basandose en las simlitudes de 1os
M snos.

Ej : descripcion de cada uno de |os consum dores. En
este caso se agruparia consum dor es con
caracteristicas simlares y al msnp tienpo se
maxi m zarian las diferencias entre los distintos
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gr upos de consumi dor es.
Exi sten diferentes técnicas de clustering y cada una
de las msnmas tiene sus propias aproxi maci ones para
descubrir | as aproxinmaciones que existen entre sus
dat os.

» Analisis de Enlace (Link analysis): describe una
famlia de técnicas que determ nan asociaciones
entre los registros de datos. El tipo de anélisis de
enl ace mas conocido es el Andlisis de |la canasta de
nmercado; en este caso los registros son los itens
conpr ados por un cliente durante la msm
transaccion y debido a que la técnica fue derivada
del anélisis de los datos de un supernercado, se
considera que estos se encuentran en la msna
canasta al nonento de la conpra o transacci én
El analisis de la Canasta de Mercados descubre la
conbinacion de items que fueron conprados por
di ferentes consum dores, y por asociacién o enlace
se puede determnar que tipos de productos son
conpr ados j unt os.
El analisis de enlace no se restringe solo al
andlisis de la canasta de nercado, teniendo en
cuenta que la canasta es un grupo de registros de
dat os la técnica puede ser wusada en cual quier
situaci 6n donde haya un nunero grande de grupos de
regi stros de dat os.

» Andlisis de Frecuenci a ( Frequency anélisis):
conprende aquellas técnicas de mneria de datos que
son aplicadas al analisis de registros ordenados en
el tienpo o cualquier conjunto de datos que puedan
ser ordenado en el tienpo. Estas técnicas de mineria
de datos intenta detectar secuencias 0 subsecuenci as
simlares en | os datos ordenados.

Michas de estas tecnologias han estado en uso por nas de una
década en herram entas de analisis especializadas que trabajan
con vol unmenes de datos rel ati vanente  pequefios. Est as
capaci dades est an ahora  evol uci onando para integrarse
directamente con herram entas OLAP y de Data Warehousi ng.
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