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1) INTRODUCCION

Este documento proyecta ser el plan docente para la asignatura electiva VIII: Introduccion a la
Mineria de Datos, asignatura que se impartiria dentro del marco de la carrera de Ingenieria en
Sistemas de Informacion, el objetivo principal de esta asignatura es proporcionar a los alumnos
los fundamentos para que sean capaces de preparar datos, aplicar técnicas de Mineria de
Datos y elementos disponibles cuya meta es asistir en la toma de decisiones. Centrandose en
los siguientes aspectos:

¢ Conocimiento de los procesos de Mineria de Datos y herramientas aplicadas.
¢ Conocimiento de metodologias utilizadas para Mineria de Datos.
e Utilizacion y analisis de dichas herramientas para la toma de decisiones.

Este documento presenta una division de los temas teéricos que deben impartirse en dicha
asignatura asi como propuestas a las practicas de laboratorios que deben de realizarse para
cumplir con los objetivos. También se plantea la situacion actual de la asignatura, la relacion
con otras asignaturas, la metodologia a utilizar y la planificacion temporal.
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2) ANTECEDENTES

En general, la Estadistica es la primera ciencia que histéricamente extrae informacion de los
datos basicamente mediante metodologias procedentes de las matematicas.

Cuando se empez6 a usar los ordenadores como apoyo para esta tarea surgié el concepto de
Machine Learning traducido como aprendizaje automatico. Posteriormente con el incremento
de tamafio y la estructuracion de los datos es cuando se empieza a hablar de Mineria de Datos.

La idea de Data Mining no es nueva. Ya desde los afios sesenta los estadisticos manejaban
términos como Data Fishing, Data Mining o Data Archaeology con la idea de encontrar
correlaciones.

A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum y Gregory
Piatetsky-Shapiro, entre otros, empezaron a consolidar los términos de Data Mining que a lo
largo de la historia ha sido llamado de distintas maneras.

Antes de esto existié otro término que era Database Mining TM, pero esta frase fue registrada
por la empresa HNC, y por ese motivo los investigadores decidieron cambiarlo por Data Mining
gue es el término que Mas se usa actualmente.

Cabe mencionar que en el Dpto. de computacion de la UNAN-Ledn no existen trabajos
monogréficos relacionados con Mineria de Datos, Unicamente se cuenta con documentacion
disefiada por el Dpto. de Matemética y Estadistica de la Facultad de Ciencias.
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3) JUSTIFICACION

De acuerdo con las tendencias actuales en formacion universitaria los objetivos de esta
propuesta de plan docente se dirige a la adquisicion de competencias profesionales de caracter
tedrico y practico, principalmente mediante el uso de métodos y herramientas de trabajo sobre
Mineria de Datos.

Esta propuesta ha sido disefiada para estudiantes que requieren una inmersion rapida en los
principales conceptos, usos y herramientas de Mineria de Datos.
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4) OBJETIVOS

Los objetivos del presente documento son:
General:

« Dotar al Departamento de Computacion de un documento que contenga el contenido
programatico (tedrico y practico) del componente Curricular: Electiva VIII Introduccion a
la Mineria de Datos.

Especificos:
+ Disefiar el plan docente del componente curricular de la electiva Mineria de Datos de tal
forma que sirva de base para la preparacion de cada una de las conferencias tanto

tedricas como las de los laboratorios.

« Proporcionar al estudiante un documento de apoyo, el cual sera el soporte fundamental
de cada una de las conferencias teéricas y practicas de laboratorio.

% Proponer los enunciados de las practicas de los laboratorios que se deben desarrollar,
en las que el estudiante ponga en practica los conocimientos adquiridos en la teoria.
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5) SITUACION ACTUAL DE LA ASIGNATURA.

La electiva VIl Introduccion a Data Mining (Mineria de Datos) es una asignatura que
actualmente no se imparte en la carrera de: INGENIERIA EN SISTEMA DE INFORMACION,
pero si en las carreras de Licenciatura en Matematica e Ingenieria en Estadistica; todas en la
Facultad de Ciencias y Tecnologia de la UNAN-Leo6n

La carrera en si se desarrollara dentro de un periodo de 10 semestre que corresponden a 5
afios académico/ lectivos. La electiva se impartiria durante el IX semestre (que corresponde
al primer semestre de 5% afio).

La asignatura consta con un total de 4 créditos académicos y un total de 60 horas las cuales
incluyen tanto tiempo de teoria como de laboratorio distribuidas a los largo de 16 semanas
lectivas pero considerando los dias festivos, asumimos 15 semanas netas. A continuacion se
presenta la division de las horas entre la teoria y la préactica:

2 15 30
2 15 30
60

Tabla 1: Division de las horas teéricas y practicas

Esta electiva no requiere de una clase requisito pero, si de conocimientos bésicos de
algunas asignaturas que se imparte en las carreras en el siguiente apartado se mostrara la
relacion de esta electiva con otras que se imparte a lo largo de la carrera.

Ademas el estudiante debe de tener conocimientos previos para lograr un total aprendizaje
de esta electiva. A continuacién se muestra algunos conocimientos que el estudiante debe
de tener bastante claros:

Teoria:

¢ Base de datos general
Practica:
Manejo de tablas relacionales.
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6) RELACION CON OTRAS ASIGNATURAS

El proceso de aprendizaje de la electiva Data Mining (Mineria de Datos), requiere de otros
conocimientos que al llegar a esta electiva deben estar claros y afianzados para una mejor
comprension de la misma. Estos conocimientos son adquiridos por los estudiantes a lo largo
de su formacion académica en otras asignaturas.

Por eso se hace importante plasmar la relaciébn que tiene la asignatura de Data Mining
(Mineria de Datos) con otras asignaturas, relacion que se muestra primero de manera grafica
en la ilustracion 2 y que a continuacion se describe cada una de ellas.

LOGICA DE
PROGRAMACION

PROGRAMACION
ESTRUCTURADA,

OFIMATICA

MATEMATICA
BASICA,

ESTADISTI

PROCESOS
ALEATORIOS

llustracién 2: Relacién con otras asignaturas
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LOGICA DE LA PROGRAMACION

Este componente se ubica en el Il semestre del | afio. Presentara los conocimientos
fundamentales de la simbologia relacionada con los algoritmos con el objetivo de facilitar al
estudiante el desarrollo de su capacidad analitica y creadora, proporcionandole destreza en
el disefio de algoritmos que sirvan como base para la comprension de los diferentes
lenguajes de programacion que aprendera a lo largo de la carrera.

Los tépicos generales de este componente son: Pseudocdédigo, sentencias de control,
arreglos unidimensionales y bidimensionales, estructuras y funciones.

Relacién con otros componentes: Laboratorio de l6gica de programacion y Programacion
Estructurada.

PROGRAMACION ESTRUCTURADA

REQUISITOS: LOGICA DE PROGRAMACION.
LABORATORIO DE LOGICA DE PROGRAMACION

Este componente se ubica en el | semestre del Il afio. Presenta las bases tedricas para la
solucién de problemas de la vida real, utilizando un lenguaje de programacién estructurado,
como el Lenguaje C.

Proporciona al estudiante las habilidades basicas necesarias para realizar aplicaciones en C.
El estudiante traducira algoritmos y pseudocdédigos a lenguajes de alto nivel, para completar
el proceso logico de andlisis de un problema, empleando los elementos del lenguaje C.

Los topicos generales de éste componente son: Introduccién a lenguaje C, Estructuras
de control, Descomposicion funcional, Tipos de datos compuestos estaticos, Declaracion de

tipos propios, Punteros y gestion de memoria, Ficheros.

Se relaciona con las materias: Programacion Orientada a Objetos, Algoritmo y Estructura
de datos, para los cuales Programacion Estructurada es un requisito.

DISENO DE BASES DE DATOS

REQUISITOS: LOGICA DE PROGRAI\/JACION. )
LABORATORIO DE LOGICA DE PROGRAMACION

Este componente se ubica en el | semestre del Ill afio. Los estudiantes aplicaran los
Conceptos basicos del disefio de base de datos utilizando el modelo relacional, enfatizando
en conocimientos vinculados al disefio de un sistema en funcion de la realidad y el
conocimiento del mismo.
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Los topicos generales de este componente son: El modelo Conceptual de un sistema de
bases de datos (Diagramas ER), Transformacién del modelo Conceptual al esquema
relacional, El &lgebra relacional, El Lenguaje SQL.

Relacion con otros componentes: Sistemas gestores de bases de datos |. Sistemas
gestores de bases de datos Il.

ALGORITMOS Y ESTRUCTURAS DE DATOS

REQUISITOS: PROGRAMACION ESTRUCTURADA
LABORATORIO DE PROGRAMACION ESTRUCTURADA

Este componente se ubica en el Il semestre del Il afio. Estudia la forma de representar un
algoritmo para resolver un determinado problema de programacion, se estudian las
estructuras de datos mas comunes asi como también los algoritmos clasicos de
ordenamiento ya existentes.

Los tépicos generales de este componente son: Asignacion dindmica de memoria. Listas,
pilas y colas. Algoritmo de ordenacién y busqueda.

Relacién con otros componentes: Programacion estructurada. Aplicaciones de estructuras
de datos. Programacion orientada a objetos.

OFIMATICA APLICADA

Este componente se ubica en el Il semestre del | afio. Ensefia al estudiante sobre la manera
de utilizar los programas empleados con frecuencia en la elaboracion de documentos de
texto, hojas de calculo, preparacion de presentaciones con diapositivas y el uso de internet
en su trabajo diario.

Los tépicos generales de este componente son: Microsoft Word, Excel, Power Point, El
correo electrénico, la navegacion web.

Relacién con otros componentes: Fundamentos de informética.

ESTADISTICA

Este componente se ubica en el Il semestre del Ill afio. Tiene el propdsito de brindar
herramientas basicas de estadistica descriptiva e inferencial para ser aplicadas en la
investigacion cientifica.

Los tépicos generales de este componente son: Presentacién y organizacion de datos.
Tablas de frecuencia. Representaciones gréaficas. Medidas de tendencia central. Medida de
dispersion. Medidas de posicion.

Relacion con otros componentes: Matemética béasica.
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MATEMATICA BASICA

Tiene el propésito de brindar herramientas basicas que permitan al estudiante resolver
problemas mateméticos fundamentales aplicando la légica; teoria de conjunto; &lgebra; y
funciones polinomiales, racionales, exponenciales y logaritmicas. Se ubica en el | semestre
del segundo afio de la carrera, tiene 4 horas presenciales y un valor de 4 créditos
académicos, es un curso tedrico-practico y se relaciona con Estadistica. Es obligatorio.

CALCULO |

REQUISITOS: MATEMATICA BASICA.

Este componente se ubica en el Il semestre del | afio. Tiene el propdsito de brindar
herramientas béasicas de célculo diferencial e integral que permitan al estudiante resolver
problemas mateméaticos fundamentales aplicando conocimientos de limite, continuidad,
derivada e integral.

Los tépicos generales de este componente son: Limite y continuidad, Derivadas,
Aplicaciones de las derivadas, Integrales definidas.

Relacién con otros componentes: Matematica basica, Matematica discreta y Calculo Il.

CALCULO I
REQUISITOS: CALCULO I

Este componente se ubica en el | semestre del Il afio. Esta integrado en el blogue de los
componentes sobre elementos basicos que se imparten en el segundo afio de la carrera, en
este componente se supone que el estudiante ya tiene una base matemética para el
desarrollo del calculo integral los cuales le serdn de mucha utilidad en el desarrollo de las
competencias de los componentes de programacion.

Los topicos generales de este componente son: Técnicas de integracion, Aplicaciones de las
integrales.

Relacion con otros componentes: Calculo |, Fisica.

PROCESOS ALEATORIOS

El componente curricular de procesos estocésticos es un componente cognoscitivo impartido
a estudiantes de las carreras de Ingenieria en Sistemas de Informacién ubicado en el VIII
semestre. .

10



Parte I: Relacion con otras asignaturas

Con este componente el estudiante adquiere conocimientos de cadenas de Markov,
procesos de Poisson y Teoria de colas entre otros temas, se le suministra las herramientas
necesarias para la modelacion de fendmenos del &mbito social, econémico y ambiental.

Los topicos generales de este componente: Modelos de series de tiempo y procesos de
Poisson.
Relacion con otros componentes: Series de tiempo

INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

Este componente curricular estd ubicado en el tercer semestre de la carrera Ingenieria en
Estadistica y en el octavo semestre de la carrera de Matemética, es un componente de
Formacion General para la carrera de estadistica y de formacién para la carrera de
Matematica.

Los topicos generales de este componente: extraer la informacion trascendente de las
estadisticas, técnicas multidisciplinares, indagar, preparar, procesar, interpretar, analizar y
divulgar la informacion obtenida a partir de bases de datos

Relacién con otros componentes: Analisis de Datos

MODELOS LINEALES |

Modelos Lineales | se ubica en el sexto semestre, teniendo como requisito la componente,
Inferencia Estadistica, en la cual el alumno ha desarrollado habilidades y destrezas en el
manejo de distribuciones de probabilidad y estimacién de pardmetros.

Los topicos generales de este componente La modelacién de la diversidad de datos
relaciones simples y con varias variables, modelo de regresion lineal multiple.

Relacién con otros componentes: Procesos aleatorios, Modelos Lineales Il

ANALISIS MULTIVARIADO |

El componente curricular Analisis Multivariado | se ubica en el octavo semestre de la carrera
de Ingenieria en estadistica, presenta una introduccién a la inferencia en Modelos
Multivariante, La aplicacion de estas técnicas debe de estar fundamentada en estudios de
casos que le permita al estudiante poder discernir en cuanto a la técnica estadistica a utilizar,
asi como, la interpretacion adecuada de los resultados.

Los tépicos generales de este componente: Técnicas univariantes y multivariantes

Relacion con otros componentes: Modelos Lineales I, Andlisis Multivariado 1.

11
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SERIES DE TIEMPO

Series Temporales es una componente tedrico-practica, disefiada y vinculada al perfil del
curriculo de la carrera de Ingenieria Estadistica, del quehacer profesional en cualquier area
de las ciencias que involucre datos longitudinales.

El estudiante generara destreza y habilidades, que sirvan para que él pueda describir un

conjunto de observaciones tomadas de forma secuencial, y ajustar modelos matematicos, de
entre los cuales elija aquel con la menor pérdida de informacién contenida en los datos.

Los tépicos generales de este componente: describir la informacion y elaborar
prondsticos que ayuden en la toma de decisiones, aplicando modelos de Series temporales.

Relacién con otros componentes: Modelos Lineales |, Probabilidad, Inferencia Estadistica,
Procesos Aleatorios, Mineria de Datos, Modelos Lineales y Econometria.

12
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7) CONTENIDO DEL TEMARIO

Tema 0: Presentacidon de la Asighatura

Objetivos de la asignatura
Temario

Material de estudio
Metodologia de evaluacion
Horario de tutorias

Tema 1: Introduccién ala Mineria de Datos

Surgimiento de la Mineria de Datos
Definiciones de Mineria de Datos
Ventajas y desventajas de la Mineria de Datos
Ejemplos de Mineria de Datos
Tipos de datos y tipos de modelos

= Tipos de datos

= Tipos de modelos
Mineria de Datos y descubrimiento del Conocimiento (KDD)
Relacién con otras disciplinas
Aplicaciones
Sistema y Herramientas de Mineria de Datos
¢, Qué no es Mineria de Datos?

Tema 2: El Proceso de la extracciéon del Conocimiento

Las Fases del Proceso de extraccién del Conocimiento
Fase de Integracion y recopilacion

Fase de seleccion, limpieza y transformacion

Fase de Mineria de Datos

Fase de evaluacion e interpretacion

Fase de difusién, uso y monitorizacion

Tema 3: Preparacion de datos

Introduccién

Recopilacion. Almacenes de datos
Arquitectura de los Almacenes de datos
Carga y Mantenimiento del Almacén de Datos
Almacén de Datos y Mineria de Datos

13
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Tema 4: Limpieza y transformacion

Introduccién

Integracion y limpieza de datos

Transformacion de atributos, Creacion de caracteristicas
Discretizacion y numerizacion

Normalizacion de rango: escalado y centrado

Tema 5: Exploraciéon y Seleccion

Introduccién

Contexto de la vista minable

Exploracion mediante visualizacion

Sumarizacion , descripcion, generalizacion y pivotamiento
Seleccion de datos

Lenguajes, primitivas e interfaces de MD

Tema 6: Técnicas y Mineria de Datos

Introduccién

Tareas y métodos

MD y aprendizaje inductivo
Comparacion de métodos
Modelizacién estadistica
Modelo de regresion
Andlisis de los residuos
Modelos Lineales

Andlisis discriminante
Aplicabilidad

14



Parte I: Metodologia diddctica

8) METODOLOGIA DIDACTICA Y MATERIAL DIDACTICO A UTILIZAR

8.1METODOLOGIA DIDACTICA
En la teoria;

Para impartir la electiva la metodologia a usar serdn las lecciones presenciales con una
duracion de dos horas cada seccién, estas seran planificadas con el contenido teérico de
este plan. Estas secciones se desarrollaran en dos bloques de dos horas cada uno.

Estas lecciones se complementaran con explicaciones a través de ejemplos para ayudar a
una mejor comprension de esta electiva. Ademas se realizaran trabajos investigativos para
profundizar en los temas y alentar el deseo de conocimiento de parte de los alumnos.

En la préactica:

El profesor deberd de dar una breve explicacion de la practica a realizar a inicio de cada
seccion de laboratorio, realizando ejemplos con relacién a la practica a desarrollar por los
estudiantes. Practicas que el estudiante debera de entregar en una fecha establecida por el
profesor de laboratorio cumpliendo con la puntualidad y finalizacién de dicho trabajo.

8.2 MATERIAL DIDACTICO
En ambas partes tanto en tedrica como en la practica utilizaran un material de apoyo los
cuales ayudaran al profesor a exponer y ejemplificar cada tema o practica a desarrollar:

e Pizarra para mayor captacion para los alumnos.

¢ Diapositivas para el estudio de la electiva.

e Marcadores, borrador.

¢ Bibliografia basica para el estudio de esta electiva.

¢ Un sitio web donde se podra colgar tanto las lecciones impartidas como las practicas
a realizar.

15
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9) PLANIFICACION TEMPORAL

La planificacion de la electiva VIII, para que sea de una manera objetiva, debe de realizarse
afio con afio en funcién del calendario académico del que se disponga, para poder partir de
este y calcular el nimero de sesiones lectivas de las cuales se dispone.

La electiva VIII: Introduccion a la Mineria de Datos, se impartird en el segundo semestre de
IV afio. Normalmente el segundo semestre consta con un total de 16 semanas habiles,
considerando los dias festivos y dando margen para cualquier otra incidencia como
realizacién de examenes, podemos deducir que se tienen 15 semanas netas para cumplir
con el contenido de la electiva.

La electiva VIII constard tanto de teoria como practica, las cuales constan para la teoria de
una sesién de 2 horas a la semana, por 15 semanas que hemos asumido como netas,
suman un total de 30 horas y 30 horas para las practicas. Debido a que para poder realizar la
primera practica de laboratorio el alumno debe conocer algunos conceptos que se imparten
en el Tema 1, entonces la primera semana de clase soOlo se impartira clases tedricas
aprovechando la primera sesion de laboratorio para impartir los conceptos tedricos
necesarios para la realizaciéon de la primera practica, por lo tanto, en total tendremos 30
horas netas para teoria y 30 para laboratorio.

El nimero de horas asignadas a cada tema y a cada practica, se ha calculado en base a la
profundidad con que se quiere abordar cada tema. De tal manera que la planificacién
temporal tanto para la teoria como para las practicas puede ser la siguiente:

Planificacion temporal de la parte teorica.

0 Presentacion de la asignatura 2
Introduccién a la Mineria de Datos 4

2 El proceso de extraccion del 4

conocimiento
3 Preparacion de los datos 6
4 Limpieza y transformacién de los 4
datos

5 Exploracion y seleccion de datos 4
6 Técnicas de Mineria de Datos 6
Horas Teodricas Totales 30

Tabla 2: Tabla de planificacién temporal teérica
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Planificacion temporal de la parte practica

Instalacién, Ambiente y entorno R, :
0 Exportar e Importar y Procesar Cuadros de 2
datos

Agrupacion de Funciones y operadores
1 Aritméticos, Logicos, Especiales y 2
Simbolos.

Funciones de control de flujo (Estudio de

2 caso: Maximo comun divisor de dos 2
nameros)
Regresion Lineal simple, multiple y No
3 lineal (Estudio de caso: Peso y talla de 6
Mujeres )

Series de tiempo para Fases Exploratorias
4 (Estudio de caso: Pasajeros procedentes 6
de Vuelos Internacionales (AirPassengers)

Series de Tiempo con modelizacion
(Estudio de Caso: Productos de la Canasta
Béasica Nicaragiiense del afio 2012 al afio
2014)

Analisis de Conglomerados, Cluster
analysis o Clustering (Estudio de Caso:
6 Causas de Mortalidad en el Dpto. de Le6n, 6
Nicaragua del afio 2010 al | semestre del

afio 2015)

Horas Practicas Totales 30

Tabla 3: Tabla de planificacién temporal practica.
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10) METODOLOGIA DE EVALUACION

La electiva VIl estd compuesta por clases tedricas, y practicas que se realizan en el
laboratorio de la misma. La forma de evaluacion de esta electiva sera la misma que
establece los estatutos de nuestra Universidad que consiste en dos evaluaciones parciales
que corresponden al 60% de la nota final y el restante 40% se obtiene mediante una
evaluacién al final del semestre. Cada una de las evaluaciones parciales se desglosa de la
manera siguiente:

e EXAamen TeOIICO...c.ou vt 70%
e Evaluacion Practica........ccovveeeviieeiinna... 30%
O T Al 100%

Las notas del primer y segundo parcial se promedian y se multiplican por 0.6 (ya que
equivalen al 60% de la nota final) para obtener la nota de entrada al examen final. El examen
final sélo se tendra derecho de realizarlo si el promedio de las dos evaluaciones parciales
promedian un minimo de 50, y tiene un valor de 100 puntos que luego se multiplica por 0.4
(para obtener el 40% al que equivale) y el resultado se suma con la nota de entrada. Para
aprobar la asignatura el alumno debe de obtener una nota mayor o igual que 60. Lo anterior
se refleja mediante la siguiente formula:

(ler_Parcial + 2do_Parcial)*0.6 + Examen_Final*0.4 >= 60

Evaluacién de la Teoria:

El examen tedrico que corresponde al 70% de cada parcial constara de preguntas que
permitan evaluar el grado de compresion de los conceptos basicos que tiene el estudiante.
También contendra preguntas de caracter analitico y ejercicios en los cuales el alumno
deberd de demostrar la capacidad de resolver problemas, aplicando los conocimientos
adquiridos.

Evaluacién del Laboratorio:

El 30% correspondiente a las evaluaciones del laboratorio se obtendra a través de la entrega
en tiempo y forma de las practicas de laboratorio y de la realizacion de un examen en el
mismo periodo fijado para el examen tedrico. El valor de cada practica se distribuira en
funcién del numero de ejercicios y la complejidad de los mismos.
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PARTE Il: Desarrollo Del Temario Teobrico
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11) TEMA 0: PRESENTACION DE LA ASIGNATURA ELECTIVA VIII:
INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

OBJETIVOS:

« Presentar al estudiante los principales aspectos relacionados con el desarrollo de la
asignatura.
Dar a conocer los objetivos que se desean alcanzar con esta asignhatura.
Dar a conocer la metodologia para impartir y evaluar la asignatura.
Concertar horas de tutorias, en las que el estudiante pueda acudir al profesor para
plantear sus dudas e intentar resolverlas.

7
0.0

/
.0

-,

/
0.0

CONTENIDO:

En este tema se debe presentar al alumno los siguientes puntos:
Objetivos de la asignatura

Temario

Material de estudio

Metodologia de evaluacion

Horario de tutorias

X3

%

R/
0.0

7
0'0

4

R/
*

L)

R/
0.0

DESCRIPCION:

Esta asignatura proporciona a los estudiantes una vision teorica y préactica acerca de los
fundamentos, técnicas y problemas actuales en la Mineria de Datos y el Descubrimiento de
Conocimiento desde grandes bases de datos. Los estudiantes conoceran algunas
herramientas basicas, recursos computacionales y algunas aplicaciones simples en Mineria
de Datos.

Conocimientos basicos de técnicas de aprendizaje, Bases de datos y Estadisticas son
necesarios para tomar este curso.

RECOMENDACIONES
Se exponen, a continuacion, algunas de las competencias que deberian poseer los alumnos
antes de comenzar la asignatura:

Esenciales:
+ No hay prerrequisitos esenciales.
Recomendables:
<+ Tener conocimientos en Sistemas de Gestidn de Base de Datos
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Parte 11 Presentacion de la asignatura
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Tener destreza en lenguajes de programacion orientados a objetos de propdsito
general (Java, C++,...)

Poseer conocimientos basicos de Inglés

Poseer conocimientos basicos de estadisticas

Poseer destreza para buscar informacion en la Red

Saber manejar fuentes bibliograficas

Tener capacidad de lectura comprensiva

RESULTADOS DE APRENDIZAJE ESPERADO

Al finalizar esta asignatura, los estudiantes deberan ser capaces de:

1.

ok

Describir los conceptos y problemas fundamentales en el proceso de minado de
datos y descubrimiento de conocimiento.

Explicar y Distinguir los métodos y técnicas actuales en Mineria de Datos.

Explicar y entender técnicas basicas de Mineria de Datos descriptiva y predictiva.
Identificar y comparar modelos de evaluacién en Mineria de Datos.

Construir y Aplicar un prototipo simple de Mineria de Datos utilizando herramientas
computacionales

Duracioén: 2 horas.
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@arte I1 Introduccion a la Mineria de Datos

12) TEMA 1: INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS.

Objetivos:

e Conocer las definiciones de Mineria de Datos.
e Conocer cuales son sus ventajas.
e Conocer los tipos de Datos y Modelos.

Contenidos:

e Surgimiento de la Mineria de Datos.

e Definiciones de Mineria de Datos.

¢ Ventajas y desventajas.

¢ Ejemplos.

e Tipos de datos y Tipos de modelos.

e Mineria de Datos y KDD.

¢ Relacion con otras disciplinas.

e Aplicaciones.

e Sistema y Herramientas de Mineria de Datos.
e ¢ Qué no es Mineria de Datos?

Duracion: 4hrs.
Bibliografia:

e Introduccion a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M2 José Ramirez Quintana,
Cesar Ferri Ramirez.
o Wikipedia
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12.1 Surgimiento de la Mineria de Datos.

La Mineria de Datos surge debido al volumen y variedad de informacion que se encuentra
albergada en una base de datos digital, la Mineria de Datos ayudara a la mayoria de las
decisiones de empresas, organizaciones e instituciones que se basan en informacion de
experiencias pasadas extraidas de fuentes muy diversas.

También surge por la necesidad de agilizar las decisiones y abandonar la manera antigua la
cual era lenta, cara y altamente subjetiva, consecuentemente muchas decisiones
importantes se realizan, no sobre una base de gran cantidad de datos disponibles, sino por
la intuicion del usuario al no disponer de las herramientas necesarias.

El principal objetivo de la Mineria de Datos es resolver problemas analizando datos
presentes de las bases de datos.

12.2 Definicion de Mineria de Datos.

Mineria de Datos es el proceso de la extraccién de conocimientos Utiles y comprensibles, de
grandes cantidades de datos almacenados en diferentes formatos, en la Mineria de Datos
podemos encontrar modelos inteligibles a partir de los datos.

Los retos de la Mineria de Datos son:

e Trabajar con grandes cantidades de datos.
e Utilizar técnicas para analizar y extraer conocimientos utiles.
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@arte I1 Introduccion a la Mineria de Datos

12.3 Ventajas y Desventajas de la Mineria de Datos
Las Ventajas y desventajas de Mineria de Datos se nos muestran en la siguiente llustracién.

) o . Dificultad de
Ventajas La Mineria de Desventajas } recopilacién de los
Datos descubre ' datos ( puede

informacién que conllevar mucho
no se esperaba trabajoo la

necesidad de
tecnologia de
elevado costo).

Los modelos son

tutiles y confiables ‘ £l
pre

procesamiento de
datos puede llevar
demasiado tiempo

Los modelos son

faciles de entender

No esta asegurada
la obtencion de un
| modelo valido

construyen de

Los modelos se ‘
manera rapida

pueden ser

Las bases de datos ‘
analizadas

llustraciéon 3: Ventajas y Desventajas de la Mineria de Datos

12.4 Ejemplos

Uno de los objetivos de la Mineria de Datos es convertir los datos en conocimientos. Este
objetivo no sélo es ambicioso sino que muy amplio, en todo caso les mostraremos algunos
ejemplos en los que se utiliza la Mineria de Datos y asi ayudar al alumno a captar y entender
la definicion de Mineria de Datos.

Ejemplos de algunos usos de la Mineria de Datos:

Supermercados.
En los supermercados se utiliza la Mineria de Datos para saber cudl es la deteccion de

habito de compras en un supermercado.
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@arte I1 Introduccion a la Mineria de Datos

Bancos

En los bancos es utilizada para poder tomar decisiones sobre a quién se le dara crédito o a
quien no se le dara créditos, esta decisién se toma haciendo un estudio del estado crediticio
de la que desee el préstamo.

Fraudes.

En casos analogos en busqueda de deteccion de transacciones ilicitas como: lavado de
dinero, fraude al uso de tarjetas de créditos, o de los servicios de telefonia méviles, estas
operaciones suelen seguir patrones que permiten con cierto grado de probabilidad
distinguirlas de las legitimas y desarrollar mecanismo que permitan tomar medidas rapidas
frente a la situacion.

Recursos humanos

La Mineria de Datos también puede ser Util para los departamentos de recursos humanos en
la identificacion de las caracteristicas de sus empleados de mayor éxito. La informacion
obtenida puede ayudar a la contratacion de personal, centrandose en los esfuerzos de sus
empleados y los resultados obtenidos por éstos. Ademas, la ayuda ofrecida por las
aplicaciones para Direccion estratégica en una empresa se traducen en la obtencion de
ventajas a nivel corporativo, tales como mejorar el margen de beneficios o compartir
objetivos; y en la mejora de las decisiones operativas, tales como desarrollo de planes de
produccion o gestion de mano de obra.

Comportamiento en Internet

También es un area en boga el del andlisis del comportamiento de los visitantes —sobre
todo, cuando son clientes potenciales— en una pagina de Internet. O la utilizacién de la
informacién —obtenida por medios mas o menos legitimos— sobre ellos para ofrecerles
propaganda adaptada especificamente a su perfil. O para, una vez que adquieren un
determinado producto, saber inmediatamente qué otro ofrecerle teniendo en cuenta la
informacion histérica disponible acerca de los clientes que han comprado el primero.

Andlisis de la cesta de la compra

El ejemplo clasico de aplicacion de la Mineria de Datos tiene que ver con la deteccion de
habitos de compra en supermercados. Un estudio muy citado detecté que los viernes habia
una cantidad inusualmente elevada de clientes que adquirian a la vez pafales y cerveza. Se
detect6 que se debia a que dicho dia solian acudir al supermercado padres jovenes cuya
perspectiva para el fin de semana consistia en quedarse en casa cuidando de su hijo y
viendo la televisién con una cerveza en la mano. El supermercado pudo incrementar sus
ventas de cerveza colocdndolas proximas a los pafiales para fomentar las ventas
compulsivas.
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12.5 Tipos de datos y Tipos de modelos.

Tipos de datos.

Debemos saber cuales son los tipos de datos que nos permite la Mineria de Datos, en
principio puede aplicarse a cualquier tipo de informacion, siendo las técnicas de mineria
diferentes para cada una de ellas. Diferenciaremos entre datos estructurados que
previenen de las bases de datos relacionales y datos no estructurados que provienen de la
web o de otros tipos de repositorio de documentos.

a) Base de datos relacionales.

Sabemos que una base de datos relacionales es una coleccidon de relaciones es decir de
tablas, donde cada tabla consta de un conjunto de atributos lo que son las columnas o
campos que esta contiene.

Una de las mayores caracteristicas que la base de datos relacionales que contiene es la
existencia de un esquema asociado.

Las bases de datos relacionales son las fuentes de datos para la mayoria de aplicaciones de
Mineria de Datos, hay técnicas de Mineria de Datos que no son capaces de trabajar con
todas las bases de datos, sino que solo son capaces de tratar con una sola tabla a la vez.

Es importante conocer los tipos de atributos ya que en base de datos existen varios tipos de
datos:

e Los atributos Numéricos.

e Los atributos categ6ricos o nominales.

Existen otros tipos de base de datos:
e Las bases de datos temporales.
e Las bases de datos esenciales.
e Las bases de datos documentales.
e Las bases de datos multimedia.

b) La World Wide Web.

La World Wide Web es el repositorio de informacién mas grande y diversa que existe en la
actualidad hay una gran cantidad de datos que se pueden extraer conocimiento relevante y
dtiles a esto se le llama Mineria Web.

Muchas péaginas web contienes datos multimedia estos datos pueden residir en diversos
servidores 0 en archivos, otro aspecto que dificulta la mineria web son como determinar a
gué paginas podemos acceder y como seleccionar la informacion, toda esta diversidad hace
gue la mineria web se organice en tres categorias:

e Mineria del contenido.
e Mineria de la estructura.
e Mineria de uso.
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c) La mineria de Texto
Se refiere al proceso de derivar informacion nueva de textos.

A comienzos de los afios ochenta surgieron los primeros esfuerzos de mineria de textos que
necesitaban una gran cantidad de esfuerzo humano, pero los avances tecnolégicos han
permitido que esta &rea progrese de manera rapida en la Ultima década.

La mineria de textos es un area multidisciplinaria basada en la recuperacion de informacion,
Mineria de Datos, aprendizaje automéatico, estadisticas y la linglistica computacional. Como
la mayor parte de la informacion (mas de un 80%) se encuentra actualmente almacenado
como texto, se cree que la mineria de textos tiene un gran valor comercial.

Se le presta cada vez un mayor interés a la mineria de textos multilingual: la habilidad de
ganar informacién en otros idiomas.

Aplicaciones académicas de la mineria de textos

El tema de la mineria de textos es de importancia para publicadores que tengan grandes
bancos de data que requieran de indexacion. Esto es el caso en particular para disciplinas
cientificas en las que hay una gran cantidad de informacién muy especifica en forma de texto
escrito. Es por ello que se han presentado iniciativas como el Open Text Mining Interface
(OTMI) y el common Journal Publishing Document Type Definition (DTD) de la NIH, que
ofrecerian datos semanticos para responder a preguntas muy especificas sin quitar las
barreras del publicador al acceso publico.

12.5.1 Tipos de modelos.

Conocemos que la Mineria de Datos tiene como objetivo analizar los datos para extraer
conocimientos esto puede ser de forma de:

e Relaciones.
e Patrones.
e Reglas inferidos a los datos.
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Las relaciones constituyen el modelo de los datos analizados, los modelos pueden ser de

dos tipos:
Regresion
Predictivo / Andlisis de Series de
J\ tiempo

Clasificacion

\ Clustering e d
/ Reglas de

Asociacion

Data Mlnlng

Descriptivo

Descubrir

- secuencia
Reduccion

de dimensién

llustracién 4: Tipos de modelos de la Mineria de Datos
Los modelos predictivos: sirven para estimar valores futuros o desconocidos de variables de
interés.

Los modelos descriptivos: son los que identifican patrones que explican o resumen los datos,
significa que sirve para explorar las propiedades de los datos examinados.

12.6 Mineria de Datos y KDD.
Existen términos frecuentemente utilizados para la Mineria de Datos, se conocen como:

e Andlisis de Datos.
e Descubrimiento de conocimiento de la base de datos en inglés Knowledge Discovery
in Data bases o sus siglas KDD.
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El KDD se define como el proceso no trivial de identificar los:

o Patrones validos: los patrones deben seguir siendo precisos para datos nuevos.

¢ Novedosos: aporte algo desconocido para el sistema y para el usuario.

e Potencialmente util: la informacion debe conducir a acciones que reporten algun tipo
de beneficio para el usuario.

e Comprensibles: informacibn no comprensible no permiten la comprension,
interpretacion, revision, validacion y uso de toma de decisiones la cual no
proporcionara ningln conocimiento.

KDD es proceso complejo que incluye no solo la obtencién de los modelos o patrones, la
evaluacion y posible interpretacion de los mismos se refleja en la llustracion siguiente:

KDD Knowledge Discovery from Databases

Proceso de KDD

Datos §Almacen de . Datos_ . patrones | o
Iniciales : Datos : Seleccionados i Conocimiento

il |
R
-

o Seleccion =z
integracion y | |  impiezay DATA MINING | ,E,:’tﬂ:‘parﬁ;;’:cfén
Ecophiacion Transformacion

llustracién 5: Proceso del KDD

El sistema de KDD considera las siguientes etapas:

e Seleccion de datos: Consiste en buscar el objetivo y las herramientas del proceso
de mineria, identificando los datos que han ser extraidos.

e Limpieza de datos: En este paso se limpian los datos sucios, incluyendo los datos
incompletos

e Integracion de datos: Combina datos de multiples procedencias incluyendo multiples
bases de datos, que podrian tener diferentes contenidos y formatos.

e Transformacion de datos: consisten principalmente en modificaciones sintacticas
llevadas a cabo sobre datos sin que supongan un cambio para la técnica de mineria
aplicada.
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e Reduccion de datos: Reducir el tamafio de los datos, encontrando las
caracteristicas mas significativas dependiendo del objetivo del proceso.

e Mineria de Datos: Consiste en la busqueda de los patrones de interés que pueden
Expresarse como un modelo o simplemente que expresen dependencia de los datos.

e Evaluacion de los patrones: Se identifican verdaderamente patrones interesantes
que representan conocimiento usando diferentes técnicas incluyendo analisis
estadisticos y lenguajes de consultas.

e Interpretacion de resultados: Consiste en entender los resultados del analisis y sus
implicaciones y puede llevar a regresar a algunos de los pasos anteriores.

La definicion clasifica la relacién entre KDD y la Mineria de Datos, que el KDD es el
proceso global para descubrir conocimiento Util desde la base de datos mientras que la
Mineria de Datos se refiere a la aplicacion de los métodos de aprendizajes y estadisticos
para obtencién de patrones y modelos.
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BASE DE
DATOS

Conocimientos de las bases de datos

y el proceso analitico en linea
(OLAP).

RECUPERACION
DE INFORMACION

Consiste en obtener
informacién de datos
contextuales.

12.7 Relacion con otras disciplinas.

MINERIA DE
DATOS

COMPUTACION
PARALELA

El sistema de bases de datos
comerciales incluye tecnologia
de procesamiento paralelo

ESTADISTICA

Proporciona conceptos de
los algoritmos y técnicas.

VISUALIZACION

El uso de técnicas de
visualizacién permite al
usuario descubrir, intuir o
entender.

APRENDIZAJE
AUTOMATICO

Es area de la inteligencia artificial
que se ocupa de desarrollar
algoritmos.

llustracién 6: Relacion con otras disciplinas.

SISTEMA DE TOMA
DE DECISIONES

Son herramientas sistemas
informatizados que asisten
a los directivos.

OTRAS DICIPLINAS

Dependiendo del tipo de
datos a ser minados o de
tipos de aplicacion, se utilizan
otras técnicas.
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12.8 Aplicaciones

La integracion de técnicas de minera de datos se ha convertido en algo habitual en las
actividades del dia a dia. Las &reas tradicionales en las que mas se han empleado los
métodos de mineria son los negocios de distribucién y publicidad, ya que han permitido
reducir el costo o aumentar la productividad de ofertas.

He aqui una lista de algunas &reas donde se aplican:

e Aplicaciones financieras y bancas:
v" Obtencién de patrones de uso fraudulentos de tarjetas de créditos.
v' Determinacién de gastos de tarjetas de créditos.
v" Andlisis de riesgos en créditos.
e Seguros y salud privada:
v' Determinacién de los clientes que podran ser potencialmente caros.
v" Andlisis de procedimientos médicos solicitados conjuntamente.
v Prediccion de que clientes contratan nuevas polizas.
v ldentificacion de comportamiento fraudulento.
v Prediccion de los clientes que podrian ampliar su péliza.
e Educacion:
v' Seleccion o captacion de los estudiantes.
v Deteccion de abandonos y de fracasos.
v' Estimacion de tiempo en la estancia en la institucion.
¢ Medicina:
v Identificacién de patologias. Diagnésticos de enfermedades.
v' Deteccion de paciente con riesgos de sufrir una patologia concreta.
v Gestion hospitalaria y asistencial.
v" Recomendacion priorizada de farmacos para una misma patologia.
e Telecomunicaciones:
v/ Establecimiento de patrones de llamadas.
v" Modelos de cargas en redes.
v Deteccion de fraude.
e Otras éreas:
Correo electrénicos y agendas personales.
Recursos humanos: seleccién de empleados.
Web: andlisis del comportamientos de los usuarios.
Turismos: determinar las caracteristicas socioeconémicas de los turistas.
Trafico: modelo de trafico a partir de fuentes diversas.
Policiales: identificacion de posibles terroristas en un aeropuerto.
Deportes: estudio de la influencia de jugadores y de cambios.

AN N NN
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12.9 Herramientas de software
dVelox de APARA

. e Orange e SPSS Clementine

e KXEN e Powerhouse e SAS Enterprise Miner

o KNIME e Quiterian e STATISTICA Data Miner
e Neural Designer o RapidMiner e Weka

e OpenNN e R ¢ KEEL

12.10 Sistema y Herramientas de Mineria de Datos.
Hay diversas disciplinas que contribuyen a la Mineria de Datos la cual esta dando lugar a
una gran variedad de sistema de Mineria de Datos.

En la siguiente ilustracion se encuentra las clasificaciones de los sistemas y herramientas de
Mineria de Datos atendiendo varios criterios:

Tipos de
funcionalidad y de
técnicas

llustracién 7: Clasificaciones de los sistemas y herramientas
de Mineria de Datos atendiendo varios criterios
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12.11¢Qué no es Mineria de Datos?

¢QUE ESY NO
ES MINERIA DE
DATOS?
ES NO ES
PROBABILISTICOS. DETERMINISTICOS

llustracién 8: Qué no es Mineria de Datos.

Un modelo deterministico es un modelo matematico donde las mismas entradas produciran
invariablemente las mismas salidas, no contemplandose la existencia del azar ni el principio
de incertidumbre.

Un modelo probabilisticos es un modelo matematico que nos ayuda a predecir la conducta
de futuras repeticiones de un experimento aleatorio mediante la estimacién de una
probabilidad de ocurrencia de dicho evento concreto.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE

Tema 1: Introducciéon a la Mineria de Datos

I. Complete adecuadamente.

a) La Mineria de Datos surge debido al y de

informacion que se encuentra albergada en una de
digital.

b) es el proceso de la extraccion de conocimientos
atiles y comprensibles.

c) El KDD es complejo que incluye no solo la obtencién de
los o] , la y posible

de los mismos.
d) Un modelo es un modelo donde las mismas

entradas produciran invariablemente las mismas salidas.

. Enumere.
a) Los retos de la Mineria de Datos son:
b) ElI KDD se define como el proceso no trivial de identificar los:
c) El sistema de KDD considera las etapas:
d) Donde se aplican la técnica de Mineria de Datos:

I. Escriba V si es Verdadero y F si es Falso segun convenga.

a) Una de las ventajas de Mineria de Datos es que las Bases de Datos pueden
ser analizados.___.

b) La Mineria de Datos se usa en casos como fraudes, bancos, supermercados,
etc.

c) Una Base de Datos relacional es una coleccién de relaciones es decir de
tupla.__ .

d) Un modelo probabilistico en un modelo estadistico que nos ayuda a predecir la
conducta de futuras repeticiones de un estudio aleatorio mediante la

estimacién de una probabilidad de ocurrencia de dicho evento concreto. .

IV. Seleccién multiple.

1) Los tipos de datos lo conforman:
a) Base de Datos relacionales, la World Wide Web.
b) Predictivo y Descriptivo.
c) Tablasy Datos.

2) El proceso del KDD se refleja:
a) Inicio, Comprension y Asociacion.
b) Seleccion, Transformacion, Interpretacion.
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c) Seleccion, Procesamiento, transformacion, Mineria, Interpretacion/

Evaluacion, conocimiento.
3) Larelacion con otras disciplinas:

a) Aplicaciones financierasy  bancas, seguro y salud privada.

b) Base de datos, computacion paralela, visualizacion, sistema de toma
de decisiones, recuperacion de informacién, estadistica, aprendizaje
automatico, etc.

c¢) Educacién, medicina, telecomunicaciones.

V. Cologue los términos donde correspondan segun clasificaciones de los sistemas y
herramientas de Mineria de Datos

Tipos de base de datos | Tipo de Aplicacion Informacion
minados

Tipos de conocimiento | Tipos de funcionalidad y de

minado técnicas
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SOLUCION DE GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 1: Introduccion a la Mineria de Datos

I. Complete adecuadamente.
a) La Mineria de Datos surge debido al volumen y variedad de informacién que
se encuentra albergada en una base de datos digital.
b) La Mineria de Datos es el proceso de la extraccién de conocimientos Utiles y
comprensibles, de grandes cantidades de datos almacenados en diferentes
formatos.
c) El KDD es un_proceso complejo que incluye no solo la obtenciéon de los
modelos o patrones, la evaluacién y posible interpretacién de los mismos.
d) Un modelo deterministico es un modelo matematico donde las mismas
entradas produciran invariablemente las mismas salidas.

[I.  Enumere.
a) Los retos de la Mineria de Datos son:
1. Trabajar con grandes cantidades de datos.
2. Utilizar técnicas para analizar y extraer conocimientos Utiles.

b) ElI KDD se define como el proceso no trivial de identificar los:
1. Patrones validos.
2. Novedosos.
3. Potencialmente util.
4. Comprensibles.

c) El sistema de KDD considera las etapas:
1. Seleccion de datos.

Limpieza de datos.

Integracion de datos.

Transformacion de datos.

Reduccion de datos.

Mineria de Datos.

Evaluacion de los patrones.

Interpretaciéon de resultados.

© N OAWN

d) Donde se aplican la técnica de Mineria de Datos:
1. Aplicaciones financieras.

Seguro y salud privada.

Educacion.

Medicina.

Telecomunicaciones.

Otras areas.

o gk LN
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[ll.  EscribaV si es Verdadero y F si es Falso segun convenga.
a) Una de las ventajas de Mineria de Datos es que las Bases de Datos pueden
ser analizados V.
b) La Mineria de Datos se usa en casos como fraudes, bancos, supermercados,
etc. V.
c) Una Base de Datos relacional es una coleccion de relaciones es decir de tupla
E.
d) Un modelo probabilistico en un modelo estadistico que nos ayuda a predecir la
conducta de futuras repeticiones de un estudio aleatorio mediante la estimacion
de una probabilidad de ocurrencia de dicho evento concreto E.

IV. Seleccién multiple.
1) Los tipos de datos lo conforman:

a) Base de Datos relacionales, la World Wide Web.

b) Predictivo y Descriptivo.

c) Tablas y Datos.

2) El proceso del KDD se refleja:

a) Inicio, Comprensién y Asociacion.

b) Seleccién, Transformacion, Interpretacion.

c) Seleccién, Procesamiento, transformacion, Mineria, Interpretacién/
Evaluacién, conocimiento.

3) Larelacién con otras disciplinas:

a) Aplicaciones financierasy  bancas, seguro y salud privada.

b) Base de datos, computacién paralela, visualizacién, sistema de
toma de decisiones, recuperacion _de informacion, estadistica,
aprendizaje automatico, etc.

¢) Educacién, medicina, telecomunicaciones.

V. Coloque los términos donde correspondan segun clasificaciones de los sistemas y
herramientas de Mineria de Datos

Tipos de base de datos | Tipo de Aplicaciéon Informacion
minados

Tipos de conocimiento | Tipos de funcionalidad y de

minado técnicas

Véase ilustracion 7 de este documento
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Parte 11 El proceso de extraccion del conocimiento

13) TEMA 2: EL PROCESO DE EXTRACCION DE CONOCIMIENTO.

Objetivos:
e Obtener conocimientos de las fases de extraccion de conocimiento.

Contenidos:

e Las fases del proceso de extraccion de conocimiento.
e Fases de integracion y recopilacion.

e Fases de seleccion, limpieza y transformacion.

e Fases de Mineria de Datos.

e Fases de evaluacion e interpretacion.

e Fases de difusién, uso y monitorizacion.

Duracion: 4 hrs.
Bibliografia:

e Introduccion a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M2 José Ramirez Quintana,
Cesar Ferri Ramirez.
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Parte 11 El proceso de extraccién del conocimiento

13.1 Las fases del proceso de extraccion de conocimiento.

El proceso del KDD se organiza en torno a cinco fases:

iy
- - - - - - > — tegracion y recopilac

|

| Almacén de Dato a
- - - - - - —> ———Hlﬁccién, Limpiezay transformm
| Datos SeIeccmn da

\ a mmable)

|« -

I
| Patrone
| _ _ — - = I— Evaluacién e interpretaﬁ

i, AN

e

Decisione ‘ i 5

llustraciéon 9: Fases del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de
datos, KDD.

Mineria de Dato

e Integracion y recopilacion: Determina las fuentes de informacion que pueden ser
utiles y donde conseguirla.

e Seleccion, limpieza y transformacion: Se eliminan o corrigen los datos incorrectos
y se decide la estrategia a seguir con los datos incompletos.

e Mineria de Datos: Se decide cual es la tarea a realizar y el método a utilizar.

e Evaluacién e interpretacion: Se evallan los patrones y se analizan por los expertos
y si es necesario vuelve a la fase anterior para una nueva iteracion.

e Difusion y uso: Se hace uso de un nuevo conocimiento y se hace participe de el a
todos los posibles usuarios

40



Parte 11 El proceso de extraccién del conocimiento

13.2 Fases de integracion y recopilacion.

Las bases de datos y las aplicaciones basadas en el procesamiento tradicional de datos, que
se conoce como procesamiento tradicional en linea (OLTP, On-Line Transaction
Processing) son suficientes para cubrir las necesidades diarias de una organizacion sin
embargo, resultan insuficiente para otras funciones mas complejas como: anélisis, la
planificaciéon y la prediccion.

La idea de integracibn de multiples base de datos ha dado lugar a la tecnologia de
almacenen de datos (data warehousing). Este término hace referencia a la tendencia
actual en las empresas e instituciones de coleccionar datos de las bases de datos
transaccionales y otras fuentes diversas para hacerlos accesibles para el analisis y toma de
decisiones.

Y

llustracién 10: Integracidon en un almacén de datos.

Un almacén de datos es un repositorio de informacién coleccionada desde varias fuentes,
almacenadas bajo un esquema unificado que normalmente reside en un Unico
emplazamiento.

Los almacenes de datos son utilizados para poder agregar y cruzar eficientemente la
informaciéon de maneras sofisticadas. Por ello los datos se modelan en una estructura de
datos multidimensional, donde cada dimension corresponde a un atributo o conjunto de
atributos.

Esta vision multidimensional hace a los almacenes de datos adecuados para el
procesamiento analitico en linea (On-line analytical Processing, OLAP).

Las operaciones OLAP permiten el analisis multidimensional de los datos que es superior al
SQL para computar resumenes y desgloses de muchas dimensiones.
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13.3 ¢Cual es la diferencia entre mineriay OLAP?

La diferencia esta en que el usuario de OLAP utiliza la herramienta para obtener informacion
agregada a partir de informacion detallada, combinando la informacion de manera flexible. Lo
que permite obtener informes vy vistas sofisticadas en tiempo real.

Las herramientas OLAP también son usadas para comprobar rdpidamente patrones y pautas
hipotéticas por el usuario con el objetivo de verificarlas o rechazarla.

La Mineria de Datos mas que verificar patrones hipotéticos usa los datos para encontrar
estos patrones lo cual hace al proceso que sea inductivo, ambos tipos de herramientas se
complementan, podemos usar OLAP al principio del proceso de KDD para explorar los datos
entre mas se comprueban los datos mas efectivos sera el proceso de descubrir
conocimientos.

13.4 Fases de seleccion, limpieza y transformacion.

La calidad de conocimiento descubierto no sélo depende del algoritmo de mineria utilizado,
sino que también de la calidad de los datos, esta fase del KDD es seleccionar y reparar el
subconjunto de datos que se va a minar, lo cual constituyen a lo que se conoce como vista
minable.

Es necesario realizar este paso ya que algunos datos seleccionados en la etapa anterior son
irrelevantes o innecesarios, para la tarea de mineria que se desea realizar.

Ademas que los datos sean irrelevantes existen otros problemas que afectan la calidad de
los datos:

e La presencia de valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos
(outliers).

e La presencia de datos faltantes o perdidos (missing values) pueden ser un problema
pernicioso que puede conducir a resultados pocos precisos.

Estos dos problemas son Unicamente dos ejemplos que muestran la necesidad de la
limpieza de datos, es decir, de mejorar su calidad. Como hemos dicho no es so6lo suficiente
con tener una buena calidad de datos.

Ejemplo:

Supongamos que los jueces del torneo de Wimbledon desean determinar a partir de las
condiciones climatoldgicas (nubosidad, humedad, temperatura, etc...) si se puede jugar o no
al tenis, para ello cuentan con los datos recogidos de experiencias anteriores.
Probablemente la base de datos contenga un atributo que identifica cada uno de los dias
considerados (por ejemplo, la fecha). Si consideramos este atributo en el proceso de
mineria, un algoritmo de generacion de regla podria obtener reglas como:
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S| (fecha=10/06/2003) ENTONCES (jugar_tenis=si)

Esta férmula aunque es correcta es inutil para realizar predicciones futuras.

Otra tarea de preparacion de los datos es la construccion de atributos, la cual consiste en
construir automaticamente nuevos atributos aplicando alguna operacién o funcién a los
atributos originales con el objeto de que estos nuevos atributos hagan mas facil el proceso
de mineria.

La motivacion principal para esta tarea es fuerte cuando los atributos originales no tienen
mucho poder predictivo por si solo o los patrones dependen de variaciones lineales de las
variables originales.

El tipo de los datos pueden también modificarse para facilitar el uso de técnicas que
requieren tipos de datos especificos, se puede numerizar, lo que reduce el espacio y permite
usar técnicas numéricas.

El proceso inverso consiste en discretizar los atributos continuos, es decir transformar
valores numéricos en atributos discretos o nominales. Los atributos discretizados pueden
tratarse como atributos categoricos con un numero mas pequefio de valores. La idea basica
es partir los valores de un atributo continuo en una pequefia lista de intervalos, tal que cada
intervalo es visto como un valor discreto del atributo.

Pequefio Mediano Grande

0-3 4-7 8-10

llustracién 11: Ejemplo de discretizacion del atributo tamafio.

En la llustracion se ilustra una posible discretizacion para el atributo tamafio, con valores de
0 a 10. En la parte inferior de la llustracion muestra la lista ordenada de los valores
continuos, los cuales se han discretizado en tres intervalos a los que se les ha asignado los
valores discretos pequefios, medianos y grandes, como se puede observar en la parte
superior de la ilustracion.
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13.5 Fase de Mineria de Datos.

La fase de Mineria de Datos es la mas caracteristica del KDD vy, por esta razén muchas
veces se utiliza esta fase para nombrar todos los procesos.

El objetivo de esta fase es producir nuevos conocimientos que puede utilizar el usuario esto
se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este efecto el
modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse
para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas.

Para ello es necesario tomar una serie de decisiones antes de empezar el proceso:

e Determinar qué tipo de tarea de mineria es el mas apropiado.

e Elegir el tipo de modelo.

e Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el tipo de modelo que
estamos buscando.

Tarea de la Mineria de Datos.

Dentro de la Mineria de Datos hemos de distinguir tipos de tareas las cuales puede
considerarse como un tipo de problema a ser resuelto por un algoritmo de Mineria de Datos.
Esto significa que cada tarea tiene sus propios requisitos, y que el tipo de informacion
obtenida con una tarea puede diferir mucho de la obtenida con otra.

Las distintas tareas pueden ser predictivas o descriptivas.
Entre las tareas predictivas encontramos:

e La clasificacion: Es la tarea mas utilizada, en ella cada instancia pertenece a una
clase, la cual se indica mediante el valor de un atributo que llamamos la clase de la
instancia. Este atributo puede tomar diferentes valores discretos, cada uno de los
cuales corresponden a una clase, el resto de los atributos de la instancia se utilizan
para predecir la clase. El objetivo es predecir la clase de nuevas instancias de las que
se desconoce la clase.

Existen variantes de la tarea de la clasificacion, como son el aprendizaje de “rankings”, el
aprendizaje de preferencias, el aprendizaje de estimadores de probabilidad, etc.

e Laregresion: Consiste en aprender una funcion real que asigna a cada instancia un
valor real, la principal diferencia respecto a la clasificacién es que el valor a predecir
es numérico. El objetivo en este caso es minimizar el error entre el valor predicho y el
valor real.

Entre las tareas descriptivas encontramos:
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o El agrupamiento (clustering): Es la tarea descriptiva por excelencia y consiste en
obtener grupos “naturales” a partir de los datos. Se habla de grupo y no de clase
porque a diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar datos etiquetados con una
clase, lo utiliza para generar esta etiqueta. Los datos son agrupados basandose en el
principio de maximizar la similitud entre los elementos de un grupo minimizando la
similitud entre los distintos grupos. Al agrupamiento se le llama también
segmentacion, ya que parte o segmenta los datos en grupos que pueden ser o no
disjuntos.

e Las correlaciones: Se usa para examinar el grado de similitud de los valores de dos
variables numéricas. Una formula estandar para medir la correlacion es el coeficiente
de correlacion r, el cual es un valor real comprendido entre -1 y 1, sir es 1 las
variables estan perfectamente correlacionadas, mientras que si es 0 no hay
correlacion. Esto quiere decir que r es positivo las variables tienen un
comportamiento similar y cuando r es negativo si una variable crece la otra decrece.
El andlisis de correlaciones sobre todo las negativas, pueden ser Util para establecer
reglas de items correlacionados.

e Las reglas de asociacion: Son similares a las correlaciones, tiene como objetivo
identificar relaciones no explicitas entre atributos categéricos. Las reglas de
asociacion no implican una relacion causa-efecto, es decir, no puede existir una
causa para que los datos estén asociados. Esta tarea es frecuentemente utilizada
para el analisis de la cesta de la compra.

En un caso especial de reglas de asociacion, esta recibe el nombre de:

e Reglas de asociacidon secuencial: Se usa para determinar patrones secuenciales
en los datos. Estos patrones se basan en secuencias temporales de acciones y
difieren de las reglas de asociacion en que las relaciones entre los datos se basan
en el tiempo.

Técnica de mineria.

La Mineria de Datos es un campo muy interdisciplinar, existen diferentes paradigmas detras
de las técnicas utilizadas para esta fase, entre los cuales se destacan:

e Técnicas de inferencia estadistica.

e Arboles de decision.

e Redes neuronales.

e Induccién de reglas.

e Aprendizaje basado en instancias.

e Algoritmos genéticos.

e Algoritmo bayesiano.

e Programacién légica inductiva.

e Y varios métodos basados en nucleos.
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Cada uno de estos paradigmas incluye diferentes algoritmos y variaciones de los mismos,
asi como otro tipo de restricciones que hacen que la efectividad del algoritmo dependa del
dominio de aplicacién, no existiendo a lo que podriamos llamar el método universal aplicable
a todo tipo de aplicacion.

Existen muchos conceptos estadisticos que son base de la Mineria de Datos. Ya que
hemos mencionado la regresion lineal, como un método simple pero frecuentemente
utilizado para la tarea de regresion.

Venta de
Automoviles

1400

1300

1200 + o s

1200

1100 f t f t t t + t
199 199 199 200 200 200 200 200

llustracién 12: Ejemplo de regresion lineal.

Algunas técnicas de discriminantes no paramétricos tiene una relaciébn muy estrecha con los
métodos basados en nucleo, de los cuales las maquinas de vectores soporte son un
ejemplo mas representativo, en el que se busca un discriminante lineal que maximice la
distancia a los ejemplos fronterizos de los distintos grupos o clases.

® @
@@ @
@
@
@ @

llustracién 13: Ejemplo de un discriminante
(clasificador) basado en vectores soporte.
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En la llustracion se muestra el uso de un clasificador para distinguir en una cooperativa
agricola de naranjas que son aptas para consumo directo 0 para zumo, cuales se preparan
para conserva y procesos industriales, segun su diametro y peso.

En este caso el discriminante lineas es muy facil de encontrar, lo interesante de esta técnica
es que, en problemas no lineales, este discriminante lineal también se puede encontrar
porque se utilizan nudcleos para convertir el problema de un problema de mayor
dimensionalidad y porgue se relajan ciertas condiciones.

La idea que subyace en los métodos bayesianos es calcular, para una instancia dada sin
clasificar, cual es la probabilidad de que se le asigne cada una de las clases, y seleccionar la
de mayor probabilidad.

Uno de los métodos mas utilizados es el naive bayes, que se basa en la regla de bayes y
que ingenuamente asume la independencia de los atributos dada la clase. Este método
funciona bien con bases de datos reales, sobre todo cuando se combina con otros
procedimientos de seleccién de atributos que sirven para eliminar redundancia.

La regla de bayes establece que, si tenemos una hipétesis H sustentada para una evidencia
E, entonces:

p(H\E) =P _(E\H) * p (H)
p(E)

Veamos la funcion con un ejemplo:

Una compafiia de seguros consta con los siguientes datos de sus clientes, clasificados en
buenos y malos clientes.
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#instancia | Edad | Hijos | Practica _deporte | Salario | Buen cliente
1 Joven | Si No Alto Si
2 Joven | No No Medio No
3 Joven Si Si Medio No
4 Joven Si No Bajo Si
5 Mayor | Si No Bajo Si
6 Mayor | No Si Medio Si
7 Joven | No Si Medio Si
8 Joven | Si Si Alto Si
9 Mayor | Si No Medio Si

10 Mayor | No No Bajo No

Tabla 4: Datos de una compafiia de seguros

Supongamos que tenemos un nuevo ejemplo con los siguientes valores:

Edad Hijos Practica_deporte salario Buen_cliente

Mayor No No Medio ?

Tabla 5: Nuevo ejemplo de practicas de deporte.

La hip6tesis H es que buen_cliente sea si (0, alternativamente, no). La evidencia E es una
combinacién de los valores de los atributos edad, hijos, practica_deporte, y salario del dato
nuevo, por lo que su probabilidad se obtiene multiplicando las probabilidades de estos
valores. Es decir,

. p(siE)= [P (edad |si) * p (practica deporte |si)* p(salario |s)) !

a e a

1 1

| |
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Los arboles de decisidon son una serie de decisiones o condiciones organizadas en forma
jerérquica, a modo de arbol. Son muy utiles para encontrar estructuras en espacio de alta
dimensionalidad y en problemas que mezclen datos categdricos y numeéricos. Esta técnica se
usa en tareas de clasificacion, agrupamiento y regresion

Cuando los arboles de decision usados para predecir variables categoéricas reciben el
nombre de arboles de clasificacion, ya distribuyen las instancias en clase.

Cuando los arboles de decisidén se usan para predecir variables continuas se llaman arboles
de regresion.

Ejemplo de arbol de clasificacion:

Usaremos como ejemplo un tipico problema muy utilizado en el aprendizaje automatico. Se
trata de un conjunto de datos ficticios que muestra las condiciones climatolégicas
(prondstico, humedad y viento) adecuadas para jugar un cierto deporte (por ejemplo: tenis en
Wimbledon). Los datos de los que disponemos son los siguientes:

#instancia Pronostico Humedad Viento Jugar
1 Soleado Alta Débil No
2 Cubierto Alta Débil Si
3 Lluvioso Alta Débil Si
4 Lluvioso Normal Fuerte No
5 Soleado Normal Débil Si

Tabla 6: Tabla de prondstico.
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Usando un algoritmo de aprendizaje de arboles de decisién obtendremos el siguiente arbol:

cJUGAR?
1
I
|

Pronostico

Soleado ) Lluvioso
/ Cubierto
= \
Humedad Viento
Alta Normal Fuerte/ \[‘)ébil
No Si No Si

llustracién 14: Arbol de decision para determinar si se juega 0 no a un
cierto deporte.

Los arboles de decision siguen una aproximacion “divide y venceras” para partir el espacio
del problema en subconjuntos. Encima del nodo raiz del arbol tenemos el problema a
resolver. En nuestro ejemplo, se trata de decidir si jugar o no. Los nodos (nodos de decision)
corresponden a particiones sobre atributos particulares, como por ejemplo prondstico, y los
arcos que emanan de un nodo corresponden a los posibles valores del atributo considerado
en ese nodo. Cada arco conduce a otro nodo de decisién 0 a un nodo hoja. Los nodos de
hoja representan la precision (o clase) del problema para todas aquellas instancias que
alcanzan esa hoja.

Los arboles de decision pueden considerase una forma de aprendizaje de reglas, ya que
cada rama del arbol puede interpretarse como una regla, donde los nodos internos en el
camino desde la raiz a las hojas definen el término de la conjuncién que constituye el
antecedente de la regla, y la clase asignada en la hoja es el consecuente.

Aungue los arboles de decision pueden también producir un conjunto de reglas, los métodos
de induccion de reglas son diferentes ya que:

e Las reglas son independientes y no tienen por qué formar un arbol.
e Las reglas generadas pueden no cubrir todas las situaciones posibles.
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e Las reglas pueden entrar en conflicto en sus predicciones, en este caso, se debe de
elegir que reglas se debe de seguir. Un método para resolver los conflictos consiste
en asignar un valor de confianza a las reglas y usar la que tenga mayor confianza.

Algunos métodos de obtencién de reglas, en especial para la tarea de reglas de asociacién,
se basan en el concepto de conjunto de items frecuentes (frequent item sets) y utilizan
técnicas de conteo y soporte minimo para obtener las reglas.

Las condiciones en el antecedente anterior de las reglas pueden ser comparaciones entre un
atributo y uno de los valores de su dominio, o bien un par de atributos (siempre que sean el
mismo dominio o de dominio compatible). Usando la terminologia de la légica, las
expresiones del primer tipo forman condiciones proporcionales, mientras que las del segundo
tipo forman condiciones de primer orden.

El proposito de la programacion légica inductiva (del inglés, Inductive logic programming,
ILP) es permitir una representacion mas rica que los métodos proporcionales.

Los métodos ILP incorporan de forma natural conocimiento de base y pueden usarse para
destruir patrones que afecten a varias relaciones.

Las redes neuronales artificiales son todo un paradigma de computacién muy potente que
permite modelizar problemas complejos en los que puede haber interacciones no lineales
entre variables, como los arboles de decisién, las redes neuronales pueden usar en
problemas de clasificacion, de regresion y de agrupamiento. Las redes neuronales trabajan
directamente con datos numéricos. Para usarlas con datos nominales estos deben
numerizarse primero.

Una red neuronal puede verse como un grafico dirigido con muchos nodos (elemento del
proceso) y arcos entre ellos (sus interconexiones). Cada uno de los elementos funciona
independientemente de los demas, usando datos locales (entrada y salida del nodo) para
dirigir su procesamiento.
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W 14
Pronostico | 1 > 4
W I W 15 W 47
W 24
25 W 57
Humedad | 2 >( 5
T (7 ) SiN
W 26 ke _
W 61
W 34
35
Viento 3 N
W 36
CAPA DE CAPA CAPA DE
ENTRADA OCULTA SALIDA

llustracion 15: Red neuronal para el problema de jugar un cierto deporte

La organizacion mas popular de una red neuronal consta de una capa de entrada, en la que
cada nodo corresponde a una variable independiente a examinar, unos nodos internos
organizados en una 0 varias capa oculta y una capa de salida con los nodos de salida(los
posibles valores de las variables objeto).

Los pesos de conexion (W) son pardmetros desconocidos que deben estimarse por un
método de entrenamiento. El método comunmente utilizado es el de propagaciéon hacia atras
(back propagation). La idea basica es reducir el valor de error de la salida de la red.

Las redes neuronales tienen una gran capacidad de generalizacion para problemas no
lineales, aunque requieren bastantes datos para su entrenamiento.

Su mayor desventaja no obstante que el modelo aprendido es dificilmente comprensible.

En el aprendizaje basado en instancias o casos, las instancias se almacenan en memoria,
de tal forma que cuando llega una nueva instancia cuyo valor es desconocido se intenta
relacionar esta con las instancias almacenadas.

Todo el trabajo en el aprendizaje basado en instancias o casos se hace cuando llega una
instancia a clasificar y no cuando se procesa el conjunto de entrenamiento. En este sentido
se trata de un método retardado o perezoso, ya que retrasa el trabajo real tanto como sea
posible, a diferencia de los otros métodos vistos hasta el momento que tiene un
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comportamiento anticipativo o voraz. Produciendo generalizaciones en cuanto reciben los
datos de entrenamiento.

En el aprendizaje basado en instancias, cada nueva instancia se compara con las existentes
usando una métrica de distancia, y la instancia mas préxima se usa para asignar su clase a
la nueva instancia.

La variante mas sencilla de este método de clasificacion es conocido como “el vecino mas
préximo” (nearest-neighbor). Otra variante, conocida como el método de los “k vecinos mas
préximos” (k-nearest-neighbor).

llustracién 16: K-vecinos mas proximos

El aprendizaje basado en instancias es muy util para trabajar sobre tipos no estandar, como
los textos o multimedia.

Los algoritmos evolutivos son métodos de busqueda colectiva en el espacio de soluciones.
Dada una poblacion de potenciales soluciones a un problema, la computacion evolutiva
expande esta poblacién con nuevas y mejores soluciones.

El nombre se debe a que siguen los patrones de la evolucién biolégicas. En la Mineria de
Datos, los algoritmos genéticos se pueden usar para el agrupamiento, la clasificacién y las
reglas de asociacion, asi como para la seleccion de atributos.

Los algoritmos genéticos también pueden usarse para guiar a otros algoritmos de Mineria de
Datos en el proceso de aprendizaje.

13.6 Fases de evaluacion e interpretacion.

Medir la calidad de los patrones descubiertos por un algoritmo de Mineria de Datos no es un
problema trivial, ya que esta medida puede atafier a varios criterios, algunos de ellos muy
subjetivos.

Los patrones descubiertos deben de tener tres cualidades:
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e Ser precisos.
e Comprensibles.
e Interesantes.

Técnicas de evaluacion
Para entrenar y probar un modelo se parten los datos en dos conjuntos:

e EIl conjunto de entrenamiento (training set)
e El conjunto de prueba o de test (test set)

Esta separacion es necesaria para garantizar que la validacion de la precisién del modelo es
una medida independiente. Si no se usan conjuntos diferentes de entrenamiento y prueba, la
precision del modelo serd sobre estimada, ésea, tendremos estimaciones muy Gptimas.

En los modelos predictivos, el uso de esta separacion entre entrenamiento y prueba es facil
de interpretar.

Por ejemplo:

Para la tarea de clasificacién, después de generar el modelo con el conjunto de
entrenamiento, este se puede usar para predecir la clase de los datos de prueba (test)
entonces, la razon de precision, se obtiene dividiendo el nimero de clasificaciones correctas
por el nimero total de instancias.

La precision es una buena estimacion de como se comportara el modelo para datos futuros
similares a los de test. Esta forma de proceder no garantiza que el modelo sea correcto, sino
que simplemente indica que si usamos la misma técnica con una base de datos con datos
similares a los de prueba, la precisiébn media sera bastante parecida a la obtenida con estos.

El método de evaluacion mas basico, la validacién simple, reserva un porcentaje de la base
de datos como conjunto de prueba, y no lo usa para construir el modelo. Este porcentaje
suele variar entre cinco y el 50 por ciento. La division de los datos en estos dos grupos debe
ser aleatoria para que la estimacion sea correcta.

Si tenemos una cantidad no muy elevada de datos para construir el modelo, puede que no
podamos permitirnos el lujo de reservar parte de los mismos para la etapa de evaluacion. En
estos casos se usa un método conocido como validacion cruzada (Cross validation).

Los datos se dividen aleatoriamente en dos conjuntos equitativos con los que se estima la
precision predictiva del modelo. Para ello primero se construye un modelo con el primer
conjunto y se usa para predecir los resultados del segundo conjunto y calcular asi un ratio de
error (0 de precision). A continuacion se construye un modelo con el segundo conjunto y se
usa para predecir los resultados del primer conjunto, obteniéndose un segundo ratio de error.
Finalmente se construye un modelo con todos los datos, se calcula un promedio de los ratios
de error y se usa para estimar mejor su precision.
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El método que se usa normalmente es la validacion cruzada con n pliegues (n-flod Cross
validation). En este método se divide aleatoriamente en n grupos. Un grupo se reserva para
el conjunto de prueba y con los otros k-1 restantes (juntando todos sus datos) se construye
un modelo y se usa para predecir el resultado de los datos del grupo reservado, este proceso
se repite n veces, dejando cada vez un grupo diferente para la prueba. Esto significa que se
calculan n ratios de error independientes. Finalmente se construye un modelo con todos los
datos y se obtienen sus ratios de error y precision promediando los n ratios de errores
disponibles.

Otra técnica para estimar error de un modelo cuando se disponen de pocos datos es la
conocida como boot strapping. Esta consiste en construir primero un modelo con todos los
datos iniciales. Entonces, se crean numerosos conjuntos de datos, llamados boot strap
simples haciendo un muestreo con los datos originales con reemplazo, es decir se van
seleccionando instancias del conjunto inicial, pudiendo seleccionar la misma instancia varias
veces.

Medidas de evaluacion de modelos
La medida de evaluacién de modelos dependera de la tarea de Mineria de Datos ya que
existen diferentes medidas de evaluaciéon de los modelos.

Por ejemplo:

La clasificacién lo normal es evaluar la calidad de los patrones encontrados con respecto a
su precision predictiva. La cual se calcula como el nimero de instancias de conjunto de
prueba clasificada correctamente dividiendo por el nimero de instancia totales en el conjunto
de prueba. El objetivo es obtener la mayor precision posible sobre el conjunto de test.

Ya que obtener el 100 por ciento de precision sobre el conjunto de entrenamiento es trivial,
bastaria con generar una regla para cada instancia usando una conjuncibn como Ssus
variables valores, como antecedente de la regla (parte “SI”) y el valor a predecir como
consecuente (parte “ENTONCES”)

Por ejemplo: Para la cuarta instancia del ejemplo de la tabla podriamos generar una regla

como:

Sl #instancia =4 Y edad=joven Y hijos=si Y practica_deporte=no Y salario=bajo ENTONCES
buen_cliente=si

O incluso, usando algun atributo que pueda servir como clave primaria, por ejemplo:

S| #instancia =4 ENTONCES buen_cliente=si

En el caso que la tarea sea de reglas de asociacién, se suele evaluar de forma separada
cada una de las reglas con objeto de restringirnos a aquellas que pueden aplicarse a un
mayor numero de instancias y que tienen una precision relativamente alta sobre estas
instancias. Esto se hace en base a dos conceptos:

e Cobertura: nimero de instancia a las que la regla se aplica y predice correctamente.

55



Parte 11 El proceso de extraccion del conocimiento

e Confianza: proporcion de instancias que la regla predice correctamente, es decir la
cobertura dividida por el nUmero de instancias que se puede aplicar la regla.

Siguiendo con el ejemplo de determinar si se juega a un deporte, consideremos:

#instancia | Pronostico | Humedad | Viento | Jugar
1 Soleado Alta Débil No
2 Cubierto Alta Débil Si
3 Lluvioso Alta Débil Si
4 Lluvioso Normal Fuerte No
5 Soleado Normal Débil Si

Tabla 7: Tabla de pronéstico utilizando reglas de asociacion.

Que son los mismos valores anteriormente vistos, entonces la regla
S| pronostico=soleado Y viento=débil ENTONCES jugar=si

Tendra una cobertura de 1, es decir, el nUmero de dias soleados y con viento débil en los
que se recomienda jugar (instancia 5) y una confianza de % (ya que la regla también se
puede aplicar a la instancia 1).

Si la tarea es regresién, la salida del modelo es un valor numérico, la manera mas habitual
de valorar el modelo es mediante el error cuadratico medio del valor predicho respecto al
valor que se utiliza como validacion. Esto promedia los errores y tiene mas en cuenta
aguellos errores que se desvian mas del valor predicho (ponderacién cuadrética). Aunque se
puede utilizar otras medidas del error en regresion, esta es quiza la mas utilizada.

Para la tarea de agrupamiento, las medidas de evaluacién suelen depender del método
utilizado, aunque suelen ser funcion de la cohesién de cada grupo y de la separacién entre
grupos. La cohesién y separacion entre grupos se puede formalizar. Por ejemplo: utilizando
la distancia media al centro del grupo de los miembros de un grupo y la distancia media entre
grupos, respectivamente. El concepto de distancia y de densidad son dos aspectos cruciales
tanto en la construccién de modelos de agrupamiento como en su evaluacion.

El concepto de distancia y de densidad son dos aspectos cruciales tanto en la construccion
de modelos de agrupamiento como en su evaluacion.

Ademas de las medidas comentadas, existen otras medidas mas subjetivas, como:
e Elinterés.
e La novedad.
e La simplicidad.
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e La comprensibilidad.

13.7 Fases de difusién, uso y monitorizacion.

Una vez construido y validado el modelo puede usarse principalmente con dos finalidades:
e Para que un analista recomiende acciones basdndose en el modelo y en sus
resultados.
e Para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos.

También se pueden incorporar a otras aplicaciones como por ejemplo:
A un sistema de analisis de crédito bancario, que asista al empleado bancario a la hora de
evaluar a los solicitantes de los créditos, o incluso automaticamente, como los filtros de
spam o la deteccidon de compras con tarjetas de créditos fraudulentas.

Tanto en el caso de una aplicacibn manual o automética del modelo, es necesario su
difusién, es decir que se distribuyan y se comunique a los posibles usuarios, ya sea por
cauces habituales dentro de la organizacion, reuniones, intranet, etc.

El nuevo conocimiento extraido debe integrar el know-how de la organizacién. Es
importante medir lo bien que el modelo evoluciona. Aun cuando el modelo funcione bien
debemos continuamente comprobar las prestaciones del mismo. Esto se debe
principalmente que los patrones pueden cambiar.

Ejemplo:

En el caso de las ventas todos sabemos que se ven afectada por factores externos como la
tasa de inflacién, la cual altera el comportamiento de compra de la gente. Por lo tanto el
modelo debera ser monitorizado, lo que significa que de tiempo en tiempo el modelo tendra
que ser re-evaluado, re-entrenado y posiblemente reconstruido completamente.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE

Tema 2: El Proceso de extraccion del conocimiento

Enumere
a) El entorno del KDD se organiza en torno a cinco fases:
b) Entre las tareas descriptivas encontramos :
c) Enumere las técnicas de Mineria :

Complete.
a) La es la tarea mas utilizada, en ella cada instancia pertenece a
una clase, la cual se indica mediante el valor de un atractivo que llamamos

b) La fase de Mineria de Datos es la mas caracteristica del y, por esta
razén muchas veces se utiliza esta fase para nombrar todos los procesos.

c) Las herramientas también son usadas para comprobar rapidamente
patrones y pautas hipotéticas por el usuario con el objetivo de verificarlas o
rechazarla.

Conteste.

1) ¢Qué son los arboles de decisién?
2) ¢Qué permiten las redes neuronales artificiales?
3) ¢Cual es el propdsito de la légica de programacién inductiva?

Escriba V si es Verdadero y F si es Falso segun convenga.

a) Los métodos ILP incorporan de forma natural conocimiento de base y pueden
usarse para destruir patrones que afecten a varias relaciones___ .

b) Los arboles de decision siguen una aproximacion “resta y venceras” para partir el
espacio del problema en subconjuntos____.

c) La medida de evaluacion de modelos dependera de la tarea de Mineria de Datos
ya que existen diferentes medidas de evaluacion de los modelos .

d) La clasificaciéon lo normal es evaluar la variabilidad de los patrones encontrados
con respecto a su precision predictiva
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V.  Coloque los términos donde correspondan.

| Capa oculta | Capa salida | Capa de transicién | Capa entrada

Prondstico

Humedad
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SOLUCION DE GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 2. El proceso de la extraccion del conocimiento

Enumere

a) El entorno del KDD se organiza en torno a cinco fases:
1. Integracion y recopilacion.
2. Seleccion, limpieza y transformacion.
3. Mineria de Datos.
4. Evaluacion e interpretacion
5. Difusiény Uso.

b) Entre las tareas descriptivas encontramos :
1. El agrupamiento (clustering).
2. Las correlaciones.
3. Las reglas de asociacion.

c) Enumere las técnicas de Mineria
1. Técnicas de inferencia estadistica.

2. Arboles de decision.

3. Redes neuronales.

4. Induccion de reglas.

5. Aprendizaje basado en instancias.

6. Algoritmos genéticos.

7. Algoritmo bayesiano.

8. Programacion ldgica inductiva.

9. Y varios métodos basados en nucleos.

Complete.

a) Laclasificacién es la tarea mas utilizada, en ella cada instancia pertenece a una
clase, la cual se indica mediante el valor de un atractivo que llamamos la clase
de lainstancia.

b) La fase de Mineria de Datos es la mas caracteristica del KDD vy, por esta razon
muchas veces se utiliza esta fase para nombrar todos los procesos.

c) Las herramientas OLAP también son usadas para comprobar rapidamente
patrones y pautas hipotéticas por el usuario con el objetivo de verificarlas o
rechazarla.

Conteste.

1) ¢Qué son los arboles de decision?

Rta: son una serie de decisiones o condiciones organizadas en forma jerarquica,
a modo de arbol. Son muy utiles para encontrar estructuras en espacio de alta
dimensionalidad y en problemas que mezclen datos categoricos y numéricos.
Esta técnica se usa en tareas de clasificacion, agrupamiento y regresion.
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2) ¢Qué permiten las redes neuronales artificiales?
Rta: permite modelizar problemas complejos en los que puede haber
interacciones no lineales entre variables, como los arboles de decision, las redes
neuronales pueden usar en problemas de clasificacién, de regresiéon y de
agrupamiento. Las redes neuronales trabajan directamente con datos numéricos.
Para usarlas con datos nominales estos deben numerizarse primero.

3) ¢Cudl es el propdsito de la légica de programacion inductiva?
Rta: es permitir una representacion mas rica que los métodos proporcionales

IV. Escriba V si es Verdadero y F si es Falso segun convenga.

a) Los métodos ILP incorporan de forma natural conocimiento de base y pueden
usarse para destruir patrones que afecten a varias relaciones V.

b) Los arboles de decision siguen una aproximacion “resta y venceras” para partir el
espacio del problema en subconjuntos F.

c) La medida de evaluacion de modelos dependera de la tarea de Mineria de Datos
ya que existen diferentes medidas de evaluacion de los modelos V.

d) La medida de evaluacion de modelos dependera de la tarea de Mineria de Datos
ya que existen diferentes medidas de evaluacion de los modelos V.

e) La clasificacién lo normal es evaluar la variabilidad de los patrones encontrados
con respecto a su precision predictiva E.

VI.  Coloque los términos donde correspondan.

| Capa oculta | Capa salida | Capa de transicion | Capa entrada

Véase ilustracion 15 de este documento.
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14) TEMA 3: PREPARACION DE LOS DATOS

Objetivos:

- Comprender la importancia de la preparar datos en Data Mining.

- Conocer el proceso de preparacion de los datos

- Distinguir dos usos diferentes del sistema de informacién: el procesamiento
transaccional y el procesamiento analitico.

Contenido:

— Introduccion

— Necesidad de los Almacenes de Datos

— OLTPyOLAP

— Datamarts

— Explotacién de un almacén de datos. Operadores
— Implementacién del almacén de datos. Disefio

— Carga y mantenimiento del almacén de datos

— Almacenes de datos y Mineria de Datos

Duracién: 6 hrs.
Bibliografia:
e Introduccion a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M2 José Ramirez Quintana,

Cesar Ferri Ramirez.
¢ www.sinnexus.com/business_intelligence/datamining.aspx
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e Preparacion de los Datos
En esta parte se detallan las primeras fases: recopilacién, limpieza y transformacion. Para
ello se introduce unas series de tecnologias: almacenes de datos, OLAP, técnicas simples
del andlisis multivariante, tratamiento de la dimensionalidad, de datos faltantes y anémalos,
visualizacion basica de consulta, etc.

e Recopilacion. Almacenes de Datos

Para poder comenzar a analizar y extraer algo util de los datos es preciso, en primer lugar,
disponer de ellos. Esto en algunos casos puede parecer trivial; se parte de un simple archivo
de datos a analizar. En otros, la diversidad y tamafio de las fuentes hace que el proceso de
recopilacion de datos sea una tarea compleja, que requiere una metodologia y una
tecnologia propia. En general, el problema de reunir un conjunto de datos que posibilite la
extraccion de conocimiento requiere decidir, entre otros aspectos, de qué fuentes, internas y
externas, se van a obtener los datos, cOmo se van a organizar, cOmo se van a mantener con
el tiempo vy, finalmente, de qué forma se van a poder extraer parcial o totalmente, en detalle
0 agregados, con distintas “vistas minables” a las que podamos aplicar las herramientas
concretas de Mineria de Datos.

En este tema nos centramos en las tecnologias para realizar esta recopilacion e integracion.
En particular introducimos la tecnologia de los almacenes de datos y algunos conceptos
relacionados, como las herramientas OLAP (On-Line Analytical Processing). Los almacenes
de datos no son estrictamente necesarios para realizar Mineria de Datos, aunque si
extremadamente Utiles si se va a trabajar con grandes volumenes de datos, que varian con
el tiempo y donde se desea realizar tareas de Minerias de Datos variadas, abiertas y
cambiantes. Es importante destacar las diferencias entre analisis que se puede realizar con
técnicas OLAP y con Mineria de Datos (aunque exista un cierto solapamiento entre ambas),
asi comprender que ambas tecnologias son complementarias. Finalmente, la seleccion, la
transformacion y limpieza de datos seran tratadas mas adelantes, aunque algunas de estas
operaciones pueden hacerse antes o durante el proceso de recopilacién e integracion.

14.1 Introduccion

El primer paso en el proceso de extraccion de conocimiento a partir de datos es
precisamente reconocer y reunir los datos con los que se va a trabajar. Si esta recopilacion
se va a realizar para una tarea puntual y no involucra muchas cantidades y variedades de
datos simples, es posible que el sentido comuln sea suficiente para obtener un conjunto de
datos con la calidad suficiente para poder empezar a trabajar. En cambio, si requerimos
datos de distintas fuentes, tanto externas como internas a la organizacién, con datos
complejos y variados, es posiblemente en grandes cantidades y ademas cambiantes, con los
gue se desee realizar a medio o largo plazo diversas tareas de Mineria de Datos, es posible
qgue nuestro sentido comdn no sea suficiente para hacer una recopilacion e integracién en
condiciones.

Al igual que la tecnologia de bases de datos ha desarrollado una serie de modelos de datos
(como el relacional), de lenguajes de consulta y actualizacion, de reglas de actividad, etc.
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Para trabajar con la informacion transaccional de una organizacion, veremos que existe una
tecnologia relativamente reciente, denominada “almacenes de datos” (data warehouses) que
pretende proporcionar metodologias y tecnologia para recopilar e integrar los datos
histéricos de una organizacion, cuyo fin es el analisis, la obtencion de resimenes e informes
complejos y la extraccién de conocimientos. Esta tecnologia estd disefiada especialmente
para organizar grandes volumenes de datos de procedencia generalmente estructurada
(base de datos relaciones, por ejemplo), aunque el concepto general es util para la
organizacion de pequefios conjuntos de datos en aplicaciones de Mineria de Datos mas
modestas.

Supdngase que en una compafiia bien implantada en el &mbito europeo queremos analizar
aguellos paises y gamas de productos en los que las ventas vayan excepcionalmente bien
(con el objetivo , por ejemplo, de premiar a las oficinas comerciales de cada gama y
producto) o, dicho de una manera mas técnica , averiguar si la penetracion relativa (teniendo
en cuenta la permeabilidad del pais en cuestion) de una gama de productos es
significativamente mayor que la media de penetracién en el conjunto del continente. La
compafia dispone, por supuesto, de una base de datos transaccional sobre la que operan
todas las aplicaciones de la empresa: produccion, ventas, facturacién, proveedores,
nominas, etc. Légicamente, de cada venta se registra la fecha, la cantidad y el comprador vy,
de este, el pais. Con toda esta informacion histérica nos podemos preguntar: ¢;es esta
informacion suficiente para realizar el andlisis anterior? La respuesta, a primera vista, quiza
de manera sorprendente, es negativa. Pero, aparentemente, si tenemos detalladas las
ventas de tal manera que una consulta SQL puede calcular las ventas por paises de todos
los productos y gamas, ¢ Qué mas puede hacer falta?

Sencillamente, la respuesta hay que buscarla fuera de la base de datos, en el contexto
donde se motiva el andlisis. La penetracion de un producto depende de las ventas por
habitante. Si no tenemos en cuenta la poblacién de cada pais la respuesta del analisis estara
sesgada; serd muy probable que entre los paises con mayor penetracion siempre esté
Alemania y entre los paises con menor penetracion se encuentra San Marino. Pero no solo
eso, es posible que, si deseamos hacer un andlisis mas perspicaz, nos interese saber la
renta per capita de cada pais incluso la distribucién por edad de cada pais. Dependiendo de
la gama, nos puede interesar informacion externa verdaderamente especifica. Por ejemplo,
las horas de sol anuales de cada pais pueden ser una informacion valiosisima para la
compafia de cosméticos. Logicamente es mas dificil vender bronceadores en Lituania que
en Grecia o, dicho mas técnicamente, Lituania tiene menos permeabilidad a la gama de
bronceadores que Grecia. Pero este hecho, que nos parece tan ldgico, s6lo podra ser tan
descubierto por nuestras herramientas de Mineria de Datos si somos capaces de incorporar
informacion relativa a las horas de sol 0, al menos, cierta informacion climatica de cada pais.

Evidentemente, cada organizacion debera recoger diferente informacion que le pueda ser util
para la tarea de andlisis, extraccion de conocimiento y, en definitiva, de toma de decisiones.

En la ilustracidon 17, se muestran las fuentes de datos que pueden ser requeridas en el caso
anterior, un proceso de extraccién de conocimiento satisfactorio. S6lo conociendo el contexto
de cada organizacion o de cada problema en particular se puede determinar que fuentes
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externas van a ser necesarias. Ademas, este proceso es generalmente iterativo. A medida
que se va profundizando en un estudio, se pueden ir determinando datos externos que
podrian ayudar y se pueden ir afiadiendo a nuestro “repositorio de datos”. Por tanto, la tarea
de mantener un “repositorio” o un “almacén” con toda la informacién necesaria cobra mayor
relevancia y complejidad.
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llustracion 17: Fuentes de datos requeridas para responder “paises con mayor penetracion de
bronceadores”.
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El mantenimiento de esta informacién planteas cuestiones técnicas. En Primer lugar, se
requerird afadir, puede que frecuentemente, nueva informacion a nuestro repositorio, tanto
proveniente de actualizaciones de la propia organizacion como fuentes externas, ya sean
actualizaciones como nuevas incorporaciones. En segundo lugar, y la que resulta la
cuestién principal, ¢hay que almacenar toda esta informaciéon en la base de datos
transaccional? Puestos en el ejemplo anterior, ¢requieren las aplicaciones diarias de la
organizacion almacenar en una tabla de la base de datos la temperatura media de Lituania?

Estas y otras cuestiones, como veremos a continuacién, han motivado el desarrollo de una
tecnologia nueva y especifica, denominada “almacenes de datos” (Data Warehouses).

14.2 Necesidad de los Almacenes de Datos

La proliferacion de sistemas de informacion sostenidos en bases de datos ha generalizado el
uso de herramientas que permiten obtener informes complejos, resimenes e incluso
estadisticas globales sobre la informacion almacenada con el objetivo de asistir en la toma
de decisiones. La mayoria de sistemas comerciales de gestién de bases de datos incluyen
herramientas de “informes avanzados”, “inteligencia de negocio” (business intelligence),
sistemas de informacion ejecutivos (EIS, Executive Information Systems) y otras, que pese a
sus nombre variados intentan realizar un procesamiento analitico de la informacion, mas que
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el procesamiento transaccional habitual realizado por las aplicacion del dia a dia de la
organizacion.

Por tanto, cada dia es mas necesario distinguir dos usos diferentes del sistema de
informacién: el procesamiento transaccional y el procesamiento analitico.

14.2.10LTP y OLAP
Con las siglas OLTP y OLAP se denominan dos tipos de procesamiento bien diferentes:

R/
0‘0

7
0.0

OLTP (On Line Transactional Processing). El procesamiento transaccional en tiempo real
constituye el trabajo primario en un sistema de informacién. Este trabajo consiste en
realizar transacciones, es decir, actualizaciones y consultas a la base de datos con un
objetivo operacional: hacer funcionar las aplicaciones de la organizacion, proporcionar
informacién sobre el estado del sistema de informacién y permitir actualizarlo conforme
va variando la realidad del contexto de la organizacion. Muestras de este tipo de trabajo
transaccional son, por ejemplo, en el caso de una empresa , la insercion de un nuevo
cliente , el cambio de sueldo de un empleado , la tramitacion de un pedido , el
almacenamiento de un venta, la impresion de una factura , la baja un producto, etc. Es el
trabajo diario y para el que inicialmente se ha disefiado la base de datos.

OLAP (On Line Analytical Processing). El procesamiento analitico en tiempo real engloba
un conjunto de operaciones, exclusivamente de consulta, en las que se requiere agregar
y cruzar gran cantidad de informacion. El objetivo de estas consultas es realizar informes
y resimenes, generalmente para el apoyo en la toma de decisiones. Ejemplos de este
tipo de trabajo analitico pueden ser resimenes de venta mensuales, los consumos
eléctricos por dias, la espera media de los pacientes en cirugia digestiva de un hospital,
el producto cuyas ventas han crecido mas en el Ultimo trimestre, las llamadas por horas,
etc. Este tipo de consultas suelen emanarse de los departamentos de direccion, logistica
0 prospectiva y requieren de muchos recursos.

Una caracteristica de ambos procesamientos es que se pretende que sean “on line”, es
decir, que sean relativamente “instantaneos” y se puedan realizar en cualquier momento
(en tiempo real). Esto parece evidente e impredecible para la OLTP, pero no esta tan
claro que esto sea posible para algunas consultas muy complejas realizadas por el
OLAP.

La practica general, hasta hace pocos afios, y todavia existente en muchas
organizaciones y empresas, es que ambos tipos de procesamientos (OLTP y OLAP) se
realizaran sobre la misma base de datos transaccional. De hecho una de las maximas de
la tecnologia de bases de datos era la eliminacion de redundancia, con lo que parecia lo
mas l6gico que ambos procesamientos trabajaran sobre una Unica base de datos general
(aunque pudiera tener diferentes vistas para diferentes aplicaciones, procesamientos o
servicios).
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Esta practica plantea dos problemas fundamentales:

» Las consultas OLAP perturban el trabajo transaccional diario de los sistemas de
informacién originales. Al ser consultas complejas y que involucran muchas tablas y
agrupaciones, suelen consumir gran parte de los recursos del sistema de gestion de
base de datos. El resultado es que durante la ejecucion de estas consultas, las
operaciones transaccionales normales (OLTP), se resienten: las aplicaciones van
mas lentas, las actualizaciones se demoran muchisimo y el sistema puede incluso
llegar a colapsarse. De este hecho viene el nombre familiar que se les da a las
consultas OLAP: “Killer queries” (consultas asesinas). Como consecuencia, muchas
de estas consultas se deben realizar por la noche o en fines de semana, con lo que
en realidad dejan de ser “on line”.

» La base de datos esta disefiada para el trabajo transaccional, no para el analisis de
los datos. esto significa que, aunque tuviéramos el sistema dedicado exclusivamente
para realizar una consulta OLAP, dicha consulta puede requerir mucho tiempo, pero
no solo por ser compleja intrinsecamente, sino porque el esquema de las base de
datos no es el mas adecuado para este tipo de consultas.

Ambos problemas implican que van a ser practicamente imposible (a un costo de hardware
razonable, légicamente) realizar un analisis complejo de la informacién en tiempo real si
ambos procesamientos se realizan sobre la misma base de datos.

Afortunadamente, debido a que los costos de almacenamientos masivo y conectividad se
han reducido drasticamente en los Ultimos afios, parece razonable recoger (copiar) los datos
en un sistema unificado y diferenciado del sistema tradicional transaccional u operacional.
Aunque esto vaya contra la filosofia general de base de datos, son muchas mas las ventajas
que los inconvenientes, como veremos a continuacion. Desde esta perspectiva, se separa
definitivamente la base de datos con fines transaccionales de la base de datos con fines
analiticos. Nacen los almacenes de datos.

14.2.2 Almacenes de datos y bases de datos transaccionales

Un almacén de datos es un conjunto de datos histéricos , internos y externos, descriptivos de
un contexto o area de estudio, que estan integrados y organizados de tal forma que permiten
aplicar eficientemente herramientas para resumir , describir y analizar los datos con el fin de
ayudar en la toma de decisiones estratégicas.

La ventaja fundamental de un almacén de datos es su disefio especifico y su separacion de
la base de datos transaccional. Un almacén de datos:

— Facilita el andlisis de los datos en tiempo real (OLAP).

— No disturba el OLTP de las base de datos originales.

A partir de ahora, por tanto, diferenciamos claramente entre bases de datos transaccionales
(u operacionales) y almacenes de datos. Dicha diferencia, ademas, se ha ido marcando mas
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profundamente a medida que las tecnologias propias de ambas bases de datos (y en
especial la de almacenes de datos) se han ido especializando. De hecho, hoy en dia, las
diferencias son claras, como se muestran en la tabla.

Las diferencias mostradas en la tabla, como veremos, distinguen claramente la manera de
estructurar y disefiar almacenes de datos respecto a la forma tradicional de hacerlos con
bases de datos transaccionales.

Operaciones diarias. Soporte
a las aplicaciones.

Recuperacion de
informacion, informes,
analisis y Mineria de Datos.

Datos de funcionamiento de
la organizacion.

Datos Utiles para el analisis ,
la sumarizacion, etc.

Datos de funcionamiento, | Datos historicos, datos
cambiantes, internos, | internos y externos, datos
incompletos... descriptivos...

Datos normalizados. Datos en estrella, en copo de
nieve, parcialmente
desnormalizados,
multidimensionales...

Cientos/miles: aplicaciones, | Decenas: directores,

operarios, administrador de | ejecutivos, analistas

la base de datos. (granjeros, mineros).

SQL. Lectura y escritura. SQL y herramientas propias
(slice&dice, drill, roll, pivot...).

Lectura.

Tabla 8: Tabla Diferencias entre la base de datos transaccional y el almacén de datos.

Aunque ambas fuentes de datos (transaccional y almacén de datos) estan separadas, es
importante destacar que gran parte de los datos que se incorporan en un almacén de datos
provienen de la base de datos transaccional. Esto supone desarrollar una tecnologia de
volcado y mantenimiento de datos desde la base de datos transaccional al almacén de
datos. Ademas, el almacén de datos debe integrar datos externos, con lo que en realidad
debe estar actualizandose frecuentemente de diferentes fuentes. El almacén de datos pasa a
ser un integrado o recopilador de informacion de diferentes fuentes, como se observa en la
llustracion 18.
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) Iy Fuentes de datos 2 Fuentes de [
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¢ internas
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Almacen de

Datos

llustracién 18: El almacén de datos como integrador de diferentes fuentes de datos.

La organizacion y el mantenimiento de esta informacion plantean cuestiones técnicas,
fundamentalmente sobre como disefiar el almacén de datos, como cargarlo inicialmente,
como mantenerlo y preservar su consistencia. No obstante, son muchas mas las ventajas de
esta separacion que sus inconvenientes. Ademas, esta separacion facilita la incorporacion
de fuentes externas, que, en otro caso, seria muy dificil de encajar en la base de datos
transaccional.

14.3 Arquitectura de los almacenes de datos

Un almacén de datos recoge, fundamentalmente, datos historicos, es decir, hechos, sobre el
contexto en el que se desenvuelve la organizacion. Los hechos son, por tanto, el aspecto
central de los almacenes de datos.

14.3.1 Modelo multidimensional

El modelo conceptual de datos mas extendido para los almacenes de datos es el modelo
multidimensional. Los datos se organizan en torno a los hechos, que tienen unos atributos o
medidas que pueden verse en mayor o menor detalle segln ciertas dimensiones. Por
ejemplo, una gran cadena de supermercados puede tener como hechos basicos las ventas.
Cada venta tiene unas medidas: importe, cantidad, numero de clientes, etc., y se puede
detallar o agregar en varias dimensiones: tiempo de la venta, producto de la venta, lugar de
la venta, etc. Es esclarecedor comprobar que las medida responden generalmente a la
preguntas “cuanto”, mientras que las dimensiones responderan al “cuando”, “qué”, “dénde”,
etc.

Lo realmente interesante del modelo es que ha de permitir, de una manera sencilla, obtener
informacion sobre hechos a diferentes niveles de agregacion. Por ejemplo, el hecho “El dia
20 de Mayo de 2003 la empresa vendio en Espafia 12.327 unidades de productos de la
categoria insecticidas” representa una medida (cantidad ,12.327 unidades) de una venta con
granularidad dia para la dimension tiempo (20 de mayo 2003), con granularidad pais para la
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dimension lugar (Espafia) y con granularidad categoria (insecticidas) para la dimension de
productos. Del mismo modo, el hecho “El primer trimestre de 2004 la empresa vendié en
Valencia por un importe de 22.000 euros del producto Androbrio 33cl.” representa una
medida (importe, 22.000 euros) de una venta con granularidad trimestre para la dimension
tiempo (primer trimestre de 2004), con granularidad ciudad para la dimension lugar
(Valencia) y con granularidad articulo (Androbrio 33 cl.) para la dimension de productos.

En la siguiente ilustraciobn se representa parte de un almacén de datos con estructura
multidimensional de donde se pueden extraer estos dos hechos.

n““e“ﬁﬂn ....00000000Q.Q.0.0.o.....

ounou... “ .

# 00ee, LT T Producto &° | GAMA | "

.. : Categoria| o

* . Descripeion .

Inmesue o o m o

.. - : gama nm”m. :

) ) :

: lsﬁmall:ill E Precio-ud e E

'y o | aborable . cuidad K

o nombre ., r
: — Cantidad ®%00000000000000000000°°

Tiempo g
Dimension ¢ [T :
Lugar : Nivel ..:

Riqueza-zona

L]
. senes®
0000000000000 00s00s 000000000000

llustracién 19: Informacién sobre ventas en un almacén de datos representado bajo un modelo
multidimensional.

La ilustracién 19 no se basa en ningdn modelo de datos en particular (por ejemplo el
relacional). N6tese que no estamos hablando de que cada rectangulo de la dicha ilustracién
sea una tabla o que las flechas sean claves ajenas. Al contrario, simplemente estamos
representando datos de una manera conceptual. Mostramos los hechos “venta” y tres
dimensiones con varios niveles de agregacion. Las flechas se pueden leer como “se agrega
en”. Como se observa en la ilustracién 19, cada dimensidn tiene una estructura jerarquica
pero no necesariamente lineal. Por ejemplo, en las dimensiones tiempo y producto hay mas
de un camino posible de agregacion (ruta de agregacién). Incluso, en el caso de los
productos, el nivel de agregacion mayor puede ser diferente (hacia categoria o hacia
proveedor). Esto permite diferentes niveles y caminos de agregacion para las diferentes
dimensiones, posibilitando la definicion de hechos agregados con mucha facilidad. La forma
que tienen estos conjuntos de hechos y sus dimensiones hace que se llamen popularmente
almacenes de datos en “estrella simple” (cuando no hay caminos alternativos en las
dimensiones) o de “estrella jerarquica” o “copo de nieve” (cuando si hay caminos alternativos
en las dimensiones, como el ejemplo anterior).
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Cuando el numero de dimensiones no excede de tres (o se agregan completamente el resto)
podemos representar cada combinacion de niveles de agregacién como un cubo. El cubo
esta formado por casillas, con una casilla para cada valor entre los posibles para cada
dimensién a su correspondiente nivel de agregacion. Sobre esta “vista”, cada casilla
representa un hecho. Por ejemplo, en la ilustracion 20 se representa un cubo tridimensional
donde las dimensiones producto, lugar y tiempo se han agregado por articulo, ciudad y
trimestre. La representacion de un hecho como el visto anteriormente corresponde, por tanto,
a una casilla en dicho cubo. EIl valor de la casilla es la medida observada (en este caso,
tanto importe de las ventas).

\1 Cola33cl
/entas en LUGAR Murcia

miles de g Alicante L5227 Jerarqgia de dimensiones
CUIDAD Zaragosa ~A—c ol o~ .~ /
euros Madrid ~—— -
by £ 22 7 77 1) PRODUCTO LUGAR TIEMPO
Zumo Pifia1l.{] P 1 L/ Categoria Pais Afio

PRODUCTO  cola33l.5] 11T I | \

: ol \
S— Jobem Silicre Cuidad ~  Trimestre
Andobrio 33 cl |22 ‘ X1 L _ \

. P V] 8 \
CervezaKiet 20 cl § g2 Articulo Superm’ercado MES SEMANA

Leche Entera Cabra 11 ﬁ k 4 \ /
\

123 41 2' hecho... B DIA

2004 2005 “ El primer trimestre de 2004 la empresa vendiéen Valencia por ‘

v un importe de 22.000 euros del producto Androbrio 33 cl.”
Tiempo : trimestre HORA

llustracién 20: Visualizacion de un hecho en un modelo multidimensional.

Esta visualizacion hace que, incluso cuando tengamos mas de tres dimensiones, se hable de
un “cubo’(o mas propiamente de “hipercubo”) como un conjunto de niveles de agregacion
para todas las dimensiones.

Esta estructura permite ver de una manera intuitiva la sumarizacién/agregacion (varias
casillas se fusionan en casillas mas grandes), la disgregacion (las casillas se separan en
casillas con mayor detalle) y la navegacién segun las dimensiones de la estrella.

14.3.2 Datamarts
En algunos casos puede parecer intuitivo organizar la informacion en dimensiones. EIl Caso
de las ventas es el ejemplo mas ilustrativo. En general, cierta informacion es mas facilmente
representable de esta forma, pero siempre se puede llegar a una estructura de este tipo. Lo
gue no es posible, en general, es la representacion de todo el almacén de datos como una
sola estrella, ni jerarquica. Por ejemplo, la informaciébn de personal de una empresa
(empleados, departamentos, proyectos, etc.) es dificilmente integrable en la misma estrella
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que las ventas. Incluso, en ambitos mas relacionados de una organizacioén (por ejemplo
ventas y produccion) esto tampoco es posible. La idea general es que para cada sub-ambito
de la organizacion se va a construir una estructura de estrella. Por tanto, el almacén de datos
estara formado por muchas estrellas (jerarquica o no), formando una “constelacion”. Por
ejemplo, aparte de la estrella jerarquica para las ventas, podriamos tener otra estrella para
personal. En este caso, los hechos podrian ser que un empleado ha dedicado ciertos
recursos en un proyecto durante un periodo en un departamento.

Los hechos podrian llamarse “participaciones”. Las medidas o atributos podrian ser “horas
de participacién”, “niumero de participantes”, “presupuesto”, “nivel de éxito del proyecto”, etc.
y las dimensiones podrian ser “tiempo” (para representar el periodo en que ha estado
involucrado), “departamento” (para representar un empleado, equipo, departamento o

division a la que se ha desarrollado) y el “proyecto” (sub-proyecto, proyecto o programa).

Cada una de estas estrellas que representan un ambito especifico de la organizacion se
denomina popularmente “datamarts” (mercado de datos). Légicamente, cada datamarts
tendrd unas medidas y unas dimensiones propias y diferentes de los demas. La Unica
dimensién que suele aparecer en todos los datamarts es la dimensién tiempo, ya que el
almacén de datos representa informacién histérica y, por tanto, siempre es de interés ser
capaz de agregarlo por intervalos de diferente detalle.

.\;':/iedor

producto producto

%

proyecto

equipo ' Do _ tiempo

producto CAMPANA

llustracién 21: Representacién icOnica de un almacén de datos compuesto por varios
datamarts.

e Aparentemente, da la impresién de que el almacén de datos puede contener mucha
informacion redundante, especialmente sobre la dimension. Aunque, en general, los
almacenes de datos contienen informacion redundante, la estructura anterior es la
estructura externa, visible o conceptual. Esta estructura no determina la manera de
implementarlo ni l6gica ni fisicamente, como veremos.
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14.3.3 Explotacién de un almacén de datos. Operadores
En realidad, un modelo de datos se compone de unas estructuras y unos operadores sobre
dicha estructuras. Acabamos de ver que el modelo multidimensional se basa en un conjunto
de datamarts, que, generalmente, son estructuras de datos en estrella jerarquica.

Para completar el modelo multidimensional debemos definir una serie de operadores sobre
la estructura. Los operadores mas importantes asociados a este modelo son:

e Drill: se trata de disgregar los datos (mayor nivel de detalle o desglose, menos
sumarizacion) siguiendo los caminos de una 0 mas dimensiones.

e Roll: se trata de agregar los datos (menor nivel de detalle o desglose, mas
sumarizacion o consolidacion) siguiendo los caminos de una o0 mas dimensiones.

e Slice & Dice: se seleccionan y se proyectan datos. Este operador permite escoger
parte de la informacién mostrada, no por agregacion sino por seleccién.

e Pivot: reorienta las dimensiones. Permite cambiar algunas filas en columnas.

Normalmente, estos operadores se llaman operadores OLAP, operadores de analisis de
datos u operadores de almacenes de datos. Para explicar estos operadores hemos de
pensar que partimos, ademas, de unos operadores genéricos basicos, que permiten realizar
consultas, vistas o informes sobre la estructura estrella, generalmente de una forma gréfica.
Estos operadores béasicos permiten realizar las mismas consultas de proyeccion, selecciéon y
agrupamiento que se pueden hacer en SQL. En muchos casos, de hecho, se puede editar la
consulta SQL correspondiente, aungue esta se haya hecho graficamente.

Por tanto, el primer paso para poder utilizar los operadores propios del modelo
multidimensional es definir una consulta. En realidad, como veremos a continuacion, los
operadores drill, roll, slice & dice y pivot, son modificadores o refinadores de consulta y solo
pueden aplicarse sobre una consulta realizada previamente.

Consideremos por ejemplo la consulta “obtener para cada categoria y trimestre el total de
ventas” para el datamart de la ilustracion 22. . En un entorno gréfico, dicha consulta se
podria realizar eligiendo el nivel “categoria” para la dimension “producto” (obteniendo
ademas sb6lo dos categorias: “refrescos” y “congelados”), el nivel “trimestre” para la
dimension “tiempo” y no escogiendo la dimensién “lugar” (o considerando que se considera
el nivel mas agregado, es decir, todo el datamart). Ademas, se elegiria la propiedad que se
desea (“importe”).

Dependiendo del sistema o de la manera que hayamos elegido, el resultado se nos puede
mostrar de manera tabular o de manera matricial, como se observa en el siguiente gréafico
(Construccién de una consulta seleccionando niveles de dimensién), aunque la informacién
mostrada es la misma. En este caso, como hay pocas dimensiones, la representacion
matricial parece mas adecuada.

La existencia de dimensiones y atributos facilita, en gran medida, la realizacion de consultas
y estas se suelen hacer arrastrando con el raton las medidas y dimensiones deseada. No es
necesario mucho mas para realizar informes sencillos sobre ese datamart.
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No obstante, lo interesante empieza justamente cuando intentamos modificar el informe (una
consulta, al fin y al cabo). A veces, queremos mayor nivel de detalle, otras veces menos, o
bien desearemos afiadir o quitar alguna dimensién, o modificar el informe en cualquier otro
sentido.

Representacion tabular:

VENTAS ( relacional)
.......... = —
° lmporte [y Im‘T TRIMESTRE _W‘
Atributos: .'o.. ..o'. | Refresco T 150.323.euros I
* Nro_clientes | Refresco T2 233.992 euros |
= | Refresco T3 410.497 euros |
‘Refresco |
» Refresco T4 203.400 euros |
congelados'
PR(:?P&I?. LuGar  TIEMPO | Congelados T 2.190.103 euros |
® .. : = Congelados T2 1.640.239
¢ categoria ? Pais Afio | g euros |
%000 000® | 000000} | congelados T3 1.904.401 euros |
GAMA Prov. Cuidad. ‘.;I‘rimestre. > Congelados T4 2.534.031 euros
/ Oul eo® \
\ Representacion Matricial:
i Mes Semana
) Articulo supermecado ( Multidimensional)
Pais \ /
DIMENSIONES Dia IMPORTE ™ T2 T3 T4 |
| | Refresco = 150.323  233.992 410.497 203.400|
Hora Congelados 2.190.103 1.640.239 190.440 253.403

llustracién 22: Construccién de una consulta creando niveles de dimension.

Por ejemplo, supongamos ahora que queremos ver las ventas de refrescos y desglosado por
ciudades (en particular por dos: Valencia y Leo6n) con el objetivo de ver si los habitos
estacionales (hay mas consumo de refrescos en estaciones calurosas) son generalmente en
todas las areas geogréficas. Una forma obvia de hacer esto seria realizar un nuevo informe.
Lo interesante de los nuevos operadores drill, roll, slice&dice y pivot, es que permiten
modificar la consulta realizada, sin necesidad de realizar otra. En realidad son “navegadores”
de informes, mas que operadores por si mismos. Por ejemplo, en el caso anterior, podemaos
utilizar el operador drill. Este operador permite entrar mas al detalle en el informe. En
particular, solo es necesario que desglose la informacion por ciudades (en concreto,
restringiéndose a so6lo Valencia y Ledn) y ademdas seleccionando sélo la categoria
“refrescos”. La transformacién producida tras esta operacion se refleja en la ilustraciéon 23, en
la que se muestra cdmo cambia la vista tanto en la representacion relacional como en la
multidimensional (la informacion mostrada en ambas representaciones siempre es la misma).

En el resultado se puede observar que la distribucion de ventas en Valencia (claramente
estacional) difiere claramente de la de Ledn (practicamente no estacional).
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CATEGORIA TRIMESTRE IMPORTE CATEGORIATRIMESTRE| CUIDAD IMPORTE

Refresco i |150.323 EUROS Refiesco | i Valenca
Réfiesco e O veee, i
Reflesco | T3 [410497 EUROS “eory, Refresco T2 Valencia 27.392
Refresco | T4 |203.400 EUROS . *4A | Refresco T2 leon 4278
Congelados | T1__ [2190.103EUROS|  Drill -Across | Refresco © T3 Valencia 73.042
Conge T2 |1.640.239 EUROS - J Refresco T3 Leen 3780
5 11804401 EURDS] 100" 1a " 1ef1eSCOS’| g esco | T4 | Valencia | 18.391

T4 [2534.031 EUROS] . aq-(valencia. “Leor) | Refresco T4 Leon 3629 |

V00000000000p

"Il Representacion Matricial
(MULTIDIMENSIONAL)

llustracién 23: Ejemplo del operador “drill”.

Lo importante de estos operadores es que modifican el informe en tiempo real y no generan
uno nuevo. Légicamente, para que esto sea eficiente el almacén de datos ha de estar
diseflado e implementado para este tipo de operaciones utilicen ciertas estructuras
intermedias que permitan agregar y disgregar con facilidad.

Veamos ahora un ejemplo de la operacion roll. Simplemente la operacion roll es la inversa
del drill y el objetivo es obtener informacion mas agregada.

Relresco 150.323 euros | REPRESENTACION TABULAR CATEGORIA.

|
-l MPoRTE
(RELACIONAL)
Relresco | T2 133.992 euros | creeerecereep m_
Reiresco T3 10.497 euros
Gongelados
:

Refresco 4 203400 euros Roll Across
Congelados | TI | 2190.103 curos [N

Congelados 12 1.640.239 euros |
Congelados T3 1.904.401 euros
T4

Congelados | 2.534.031euros

llustracién 24: Ejemplo del operador roll.

Por ejemplo, si quisiéramos obtener los totales de las categorias “refrescos” y “congelados”,
simplemente seria necesario aplicar el operador roll-across a la consulta original, sin
necesidad de crear una nueva, como se observa en la ilustracion 24.
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Vistos los operadores drill y roll, cabe preguntarse por qué a veces se utiliza la notacion “-
across” (como hemos hecho nosotros) y a veces la notacién “-up” (que incluso es mas
frecuente). Aunque en realidad es una cuestion meramente terminolégica y no
universalmente respetada, las correspondencias son las siguientes:

— Dirill- down y roll-up: representan agregaciones o disgregaciones en otras dimensiones ya
definida inicialmente en la consulta.

— Drill-across y roll-across: representan agregaciones o disgregaciones en otras dimensiones
de las definidas inicialmente en la consulta o hacen desaparecer alguna de las dimensiones.
Finalmente, veamos los otros dos operadores: pivot y slice& dice. Estos dos operadores se
utilizan exclusivamente cuando se hace una representacion matricial o al menos una
representacion mixta.

Veamos en primer lugar el operador pivot. Supongamos que tenemos la consulta en la
situacion en la que estamos mostrando el importe para las categorias “refrescos” vy
“‘congelados”, las ciudades “Valencia” y “Ledn”, y todos los trimestres. La posible
representacion (mixta, entre tabular y multidimensional) es la que se muestra en la parte
izquierda de la llustracion

P IA |[TRIMEST REFR i
CATEGORIA | TRIMESTRE| vaLEnGIA LEON CATEGOR ESTRE| REFRESCO CONGEMDOS

VALENCIA T1 13.267| 150.242

REFRESCOS| T4 13.267 | 3.589

REPRESENTACION MIXTA: VALENCIA T2 27.392 1 73;1 05

REFRESCOS T2 27.392 | 4.278
REFREScOs| T3 73.042 | 3.780
REFRESCOS T4 18.391 | 3.629
CONGELADOS| T1 150.242 | 4.793
CONGELADOS T2 173.105 | 3.564 Categorias x Cuidad
CONGELADOS T3 163.240 | 4.309

CONGELADOS T4 190.5739 | 4.812

s | VALENCIA T3 73.042| 163.240
VALENCIA T4 18.391| 190.573
PIVOT LEON T 3.589 4.789
LEON T2 4.278 3.564
LEON T3 3.780 4.309
LEON T4 3.629 4.812

llustracién 25: Ejemplo del operador pivot

El operador pivot permite cambiar algunas filas por columnas. Esta operacion,
aparentemente sencilla, no estd generalizada en muchos sistemas de bases de datos (en
SQL- 92 no existia, por ejemplo). No obstante, su inclusién es practicamente imprescindible
para poder realizar analisis de datos y muy en particular, Mineria de Datos. Como veremos,
este cambio permite que valores de columnas pasen a ser nombre de nuevas columnas y
viceversa.

Como se ve en parte derecha de la ilustracion 26. Ejemplo del operador slice& dice, esto
supone que ciertos métodos de aprendizaje proposicionales sean capaces de extraer
patrones sobre la consulta de la izquierda y no sean capaces de hacerlo sobre la segunda y
viceversa.
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Categoria_TRIMESTRE VALENCIA  LEGN

REFRESCOS _ T1  13.267 3.569 WEEUSCURWITUSEN Categoria TRIMESTRE VALENCIA

REFRESCOS T2 27.392 4.278 T T o
||mummmumlmb w

‘REFRESCOS 14 18.391 3.629 REFRESCOS T4  18.391
REFRESCOS T4  18.391 3.629 REFRESCOS T4  18.391
CONGELADOS — T1— 1502424795 LU LU CONGELADOS  T1  150.242

173.105

GONGELADOS T4 190.573

TRIMESTRE ={T1,T2}
CUIDAD= VALENCIA

163.240
190.573

llustracién 26: Ejemplo de slice& dice

Veamos finalmente el operador slice& dice. En realidad este operador permite escoger parte
de la informacién mostrada, no por agregacion sino por seleccién. En la ilustracién 26 se
muestra un ejemplo de este operador.

Los operadores vistos son los basicos para refinar una consulta o informe, aunque distintos
sistemas propietarios pueden afiadir mas operadores, maneras diferentes de representar los
datos, de interpretar la peticion de aplicacion de operadores (mediante arrastre de
dimensiones utilizando el ratdn), etc. En los dos temas siguientes veremos como estos
operadores pueden facilitar en gran medida la transformacion y adecuacion de datos de cara
a obtener una “vista minable” que sea idonea para aplicar técnicas de Mineria de Datos.

14.3.4 Implementacion del almacén de datos. Disefio
Recordemos que una de las razones para crear un almacén de datos separado de la base
de datos operacional era conseguir que el analisis se pudiera realizar de una manera
eficiente.

El hecho de que la estructura anterior y los operadores vistos permitan trabajar sencillamente
y combinar dimensiones, en detallar o agregar informes, etc., y todo ello de manera gréfica,
no asegura que esto sea eficiente.

Con el objetivo de obtener la eficiencia deseada, los sistemas de almacenes de bases de
datos pueden implementarse utilizando dos tipos de esquemas fisicos:

— ROLAP (Relational OLAP): fisicamente, el almacén de datos se construye sobre una
base de datos relacional.

— MOLAP (Multidimensional OLAP): fisicamente, el almacén de datos se construye
sobre estructuras basadas en matrices multidimensionales.
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Las ventajas del ROLAP son, en primer lugar, que se pueden utilizar directamente sistemas
de gestion de bases de datos genéricos y herramientas asociadas: SQL, restricciones,
disparadores, etc. En segundo lugar, la informaciébn y el costo necesario para su
implementacién es generalmente menor. Las ventajas del MOLAP son su especializacion, la
correspondencia entre el nivel l6gico y el nivel fisico. Esto hace que el MOLAP sea
generalmente mas eficiente, incluso aunque en el caso de ROLAP se utilicen ciertas técnicas
de optimizacién, como comentaremos mas abajo.

No todos los sistemas, libros y manuales son consistentes respecto a si la diferencia
ROLAP/MOLAP se produce a nivel fisico o a nivel l6gico. En algunos textos se habla de que
si el sistema representa los resultados de los informes/consultas como tablas, el sistema es
ROLAP vy si los representa como matrices el sistema es MOLAP. Segun nuestra definicion (y
la de muchos otros autores) tanto ROLAP como MOLAP se refieren a la implementacion y
son independientes de la manera en la que, externamente, se vean las herramientas del
sistema de almacenes de datos o el sistema OLAP. Por tanto un sistema puede tener una
representacion de las consultas relacional y estar basado en un MOLAP o puede tener una
representacion completamente multidimensional y estar basado en un ROLAP. Algunos
ejemplos de sistemas ROLAP son Microstrategy, Informix Metacube u Oracle Discoverer. El
primero, por ejemplo, tiene una interfaz completamente multidimensional mientras que por
debajo existe un sistema relacional. Ejemplos de sistemas MOLAP son Oracle Express o el
Hyperion Enterprise.

Como hemos dicho, la ventaja de los ROLAP es que pueden utilizar tecnologia y
nomenclatura de los sistemas de bases de datos relacionales. Esto tiene el riesgo de que en
algunos casos se pueda decidir mantener parte de la base de datos transaccional o
inspirarse en su organizacion (manteniendo claves ajenas, claves primarias, conservando
parte de la normalizacion, etc.). En general, aunque esto pueda ser cémodo inicialmente, no
es conveniente a largo plazo. De hecho, una de las maneras mas eficientes de implementar
un datamart multidimensional mediante bases de datos relacionales se basa en ignorar casi
completamente la estructura de los datos en las fuentes de origen y utiliza una estructura
nueva denominada starflake [Kimball1996]. Esta estructura combina los esquemas en
estrella, start y en estrella jerarquica o copo de nieva, snowflake.
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llustracion 27: Implementacion de un datamart utilizando la tecnologia relacional ROLAP.

Para construir esta estructura se construyen en tres tipos de tablas:

tablas de copo de nieve (snowflake tables): para cada nivel de agregacion de una
dimension se crea una tabla. Cada una de estas tablas tiene una clave primaria
(sefialada en la ilustracion 27 en negrita) y tantas claves ajenas como sean necesarias
para conectar con los niveles de agregacion superiores. En la ilustracion 27. , las tablas
“mes”, “dia”, “articulo”, “ciudad” y “pais” (entre otras) son tablas copo de nieve.

Tablas de hechos (fact tables): se crea una Unica tabla de hechos por datamart. En esta
tabla se incluye un atributo para cada dimensién, que sera clave ajena (foreign key) a
cada una de las tablas copo de nieve de mayor detalle de cada dimensiéon. Ademas,
todos estos atributos forman la clave primaria. Adicionalmente, pueden existir atributos
que representen informacion de cada hecho, denominados generalmente medidas. En la
ilustracion 27, la tabla “VENTA” es la tabla de hechos.

Tabla estrella (star tables): para cada dimension se crea una tabla que tiene un atributo
para cada nivel de agregacion diferente en la dimensién. Cada uno de estos atributos es
una clave ajena que hace referencia a tablas copo de nieve. Todos los atributos de la

tabla forman la clave primaria (sefialados en negrita).

En la llustracién 27, las tablas “TIEMPO”, “PRODUCTO” y “LUGAR” son tablas estrella. Las
tablas estrella son, en realidad, tablas de apoyo, ya que no representan ninguna informacion
gue no esté en las demas.
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Este disefio proporciona la realizacion de consultas OLAP de una manera eficiente, asi como
la aplicacion de los operadores especificos:

— Las tablas copo de nieve permiten realizar vistas o informes utilizando diferentes
grados de detalle sobre varias dimensiones. Al estar normalizadas permiten
seleccionar datos dimensionales de manera no redundante. Esto es especialmente
Gtil para los operadores drill, slice& dice y pivot.

— Las tablas estrella son, como hemos dicho, tablas de apoyo, que representan “pre
concatenaciones” o “pre-junciones” (pre-joins) entre las tablas copo de nieve. El
propésito de las tablas estrella es evitar concatenaciones costosas cuando se
realizan operaciones de roll- up.

Ademas de la estructura anterior, los sistemas ROLAP se pueden acompafar de estructuras
especiales: indices de mapa de bits, indices de JOIN, optimizadores de consultas,
extensiones de SQL (POR EJEMPLO “CUBE"), etc., asi como técnicas tan variadas como el
pre calculo y almacenamiento de valores agregados que vayan a utilizarse frecuentemente
(totales por afio, por producto, etc.). Ademas, se pueden desactivar los locks de
lectura/escritura concurrente (ya que soélo hay lecturas), muchos indices dindmicos se
pueden sustituir por estaticos o por hashing (ya que las tablas no van a crecer
frecuentemente), etc.

Todas estas extensiones y ajustes hacen que el sistema de gestion de bases de datos
subyacente se adapte mejor a su nuevo cometido que ya no es una base de datos
operacional sino un almacén de datos y proporcione la eficiencia necesaria.

Por el contrario los sistemas MOLAP almacenan fisicamente los datos en estructuras
multidimensionales de forma que la representacién externa e interna coincidan. Las
estructuras de datos utilizadas para ello son bastante especificas, lo que permite
rendimientos mayores que los ROLAP. En cambio, los sistemas MOLAP tienen algunos
inconvenientes:

— Se necesitan sistemas especificos. Esto supone un costo de software mayor y
generalmente compromete la portabilidad, al no existir estandares sobre MOLAP tan
extendidos como los estandares del modelo relacional.

— Al existir un gran acoplamiento entre la visién externa y la implementacién, los
cambios en el disefio del almacén de datos obligan a una restructuracién profunda del
esquema fisico y viceversa.

— Existe mas desnormalizacién que en las ROLAP. En muchos casos un almacén de
datos MOLAP ocupa mas espacio que su correspondiente ROLAP.

Tanto para los sistemas ROLAP y MOLAP existen numerosos aspectos que influyen en el
disefio fisico. Ademas, existen metodologias y modelos conceptuales para asistir en el
disefio conceptual y l6gico y, de ahi, al disefio fisico. Existen extensiones del modelo
entidad-relacion (ER) [Sapia et al.199; Tryfona et al. 1999] o de modelos orientados a objetos
[Trujillo et al. 2001], asi como modelos especificos [Golfarelli et al. 1998]. Respecto a la
representacion, en especial si se utiliza una metodologia orientada a objetos o se es familiar
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con el UML (Unified Modeling Language), existe un estandar Common Warehouse Metadara
(CWM) del OMG (Object Management Group, http://www.omg.org). Se trata de una
extension del UML para modelar almacenes de datos.

Quiza la parte de disefio de almacenes de datos es una de las areas mas abiertas y donde
existe menos convergencia. Las razones son multiples pero, fundamentalmente, se resumen
en que los almacenes de datos se han originado principalmente desde el ambito industrial y
no académico, que al fin inicial del almacén de datos era realizar OLAP eficiente, con lo que
el énfasis recaia fundamentalmente en los niveles l6gico y fisico. A pesar de todo esto,
podemos identificar cuatro pasos principales a la hora de disefiar un almacén de datos (en
realidad estos pasos se han de seguir para cada datamart):

1. Elegir para modelar un “proceso” o “dominio” de la organizacion sobre el que se
deseen realizar informes complejos frecuentemente, analisis o0 Mineria de Datos. Por
ejemplo, se puede hacer un datamart sobre pedidos, ventas, facturacion, etc.

2. Decidir el hecho central y el “granulo” (nivel de detalle) maximo que se va a necesitar
sobre él. Por ejemplo, ¢se necesita informacion horaria para el tiempo?, ¢se necesita
saber las cajas del supermercado o es suficiente el supermercado como unidad
minima?, etc. En general, siempre hay que considerar granulos finos por si més
adelante se fueran a necesitar, a no ser que haya restricciones de tamafio
importantes. Precisamente, el almacén de datos se realiza, entre otras cosas, para
poder agregar eficientemente, por lo que un almacén de datos demasiado detallado
no compromete, en principio, la eficacia.

3. ldentificar las dimensiones que caracterizan el “dominio” y su grafo o jerarquia de
agregaciéon, asi como los atributos basicos de cada nivel. No se deben incluir
atributos descriptivos mas que lo imprescindibles para ayudar en la visualizacion. En
cambio, atributos informativos del estilo “es festivo”, “es fin de semana”, “es estival”,
etc., son especialmente interesantes de cara a agregaciones y selecciones que
detecten patrones. Las dimensiones varian mucho de un dominio a otro, aunque
respondan a preguntas como “qué”, “quién”, “donde”, “de dénde”, “cuando”, “coma”,
etc. El tiempo siempre es una (0 mas de una) de las dimensiones presentes.

4. Determinar y refinar las medidas y atributos necesarios para los hechos y las
dimensiones. Generalmente las medidas de los hechos son valores numéricos
agregables (totales, cuentas, medias...) y suelen responder a la pregunta “cuanto”.
Revisar si toda la informacion que se requiere sobre los hechos esta representada en
el almacén de datos.

Existen muchas otras dimensiones que hay que tener en cuenta durante el disefio. Por
ejemplo, no hay que obsesionarse por el espacio (algunas normalizaciones no van a mejorar
la eficiencia y el ahorro en espacio no es considerable). Tampoco hay que orientarse
demasiado en la estructura de la base de datos transaccional. Por ejemplo, no se debe
utilizar la misma codificacion de claves primarias que en la base de datos transaccional.
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14.4 Cargay mantenimiento del almacén de datos

Finalmente, si se ha decidido disefiar un almacén de datos, y ya este implementado
mediante tecnologia ROLAP o MOLAP, el siguiente pase es cargar los datos. El proceso
tradicional de base de datos mas parecido a la carga de un almacén de datos es el proceso
de “migracién”, aunque a diferencia de él, existe un “mantenimiento” posterior.

En realidad, la carga y mantenimiento de un almacén de datos es uno de los aspectos mas
delicados y que mas esfuerzo requiere(alrededor de la mitad del esfuerzo necesario para
implantar un almacén de datos), y, de hecho, suele existir un sistema especializado para
realizar estas tareas , denominado sistema ETL (Extraction, Transformation, Load).

Dicho sistema no se compra en el supermercado ni se descarga de Internet, sino que:

— La construccion del ETL es responsabilidad del equipo de desarrollo del almacén de
datos y se realiza especificamente para cada almacén de datos.

Afortunadamente, aunque un ETL se puede construir realizando programas especificos,
también se puede realizar adaptando herramientas genéricas (por ejemplo triggers),
herramientas de migracién o utilizando herramientas mas especificas que van apareciendo
cada vez mas frecuente.

El sistema ETL se encarga de realizar muchas tareas:

e Lectura de datos transaccionales: se trata generalmente de obtener los datos mediantes
consultas SQL sobre la base de datos transaccional. Generalmente se intenta que esta
lectura sea en horarios de poca carga transaccional (fines de semana o noches). Para la
primera carga los datos pueden encontrarse en histéricos y es posible que en distintos
formatos. Este hecho condiciona muchas veces el nimero de afios que se puede incluir
en el almacén de datos.

e Incorporacion de datos externos: generalmente aqui se deben incorporar otro tipo de
herramientas, como wrappers, para convertir texto, hojas de calculo o HTML en XML o
en tablas de base de datos que se puedan integrar en el almacén de datos.

e Creacion de claves: en general se recomienda crear claves primarias nuevas para todas
las tablas que se vayan creando en el almacenamiento intermedio o en el almacén de
datos.

e Integracion de datos: consiste en muchos casos en la fusidbn de datos de distintas
fuentes, detectar cuando representan los mismos objetos y generar las referencias y
restricciones adecuadas para conectar la informacion y proporcionar integridad
referencial.

e Obtencion de agregaciones: si se sabe que cierto nivel de detalle no es necesario en
ningan caso, una primera fase de agregacion se puede realizar aqui.

e Limpieza y transformacion de datos: aunque de estas dos tareas nos dedicaremos en el
tema siguiente, parte de la limpieza y la transformacion necesaria para organizar el
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almacén se realiza por el ETL. Se trata, como veremos, de evitar datos redundantes,
inconsistentes, estandarizar medidas, formatos, fechas, tratar valores nulos, etc.

e Integracion de datos: consiste en muchos casos en la fusion de datos de distintas
fuentes, detectar cuando representan los mismos objetos y generar las referencias y
restricciones adecuadas para conectar la informacién y proporcionar integridad
referencial.

o Obtencion de agregaciones: si se sabe que cierto nivel de detalle no es necesario en
ningun caso, una primera fase de agregacion se puede realizar aqui.

e Planificacién de la carga y mantenimiento: consiste en definir las fases de carga, el
orden, para evitar violar restricciones de integridad, del mismo modo que se realizan las
migraciones, y las ventajas de carga, con el objetivo de poder hacer la carga sin saturar
ni la base de datos transaccional, asi como el mantenimiento sin paralizar el almacén de
datos.

e Indizacion: finalmente se han de crear indices sobre las claves y atributos del almacén
de datos que se consideren relevantes (niveles de dimensiones, tablas de hechos, etc.).

e Pruebas de calidad: en realidad se trata de definir métricas de calidad de datos, asi
como implantar un programa de calidad de datos, con un responsable de calidad que
realice un seguimiento, especialmente si el almacén de datos se desea utilizar para el
apoyo en decisiones estratégicas o especialmente sensibles.

Generalmente, para realizar todas estas tareas, los sistemas ETL se basan en un repositorio
de datos intermedio, como se muestra en la ilustracion 28 esto puede parecer que ya es
abusar de recursos, al tener ademas de la base de datos transaccional y el almacén de
datos un tercer repositorio de datos de similar magnitud. Sin embargo, este almacenamiento
intermedio es extremadamente Util, ya que hay tareas que no se pueden realizar en el
sistema transaccional ni en el almacén de datos. Por ejemplo, la limpieza y transformacion
de datos se pueden realizar tranquilamente en este repositorio intermedio, ciertos metadatos
pueden almacenarse ahi y valores agregados intermedios también pueden residir ahi, asi
como los valores integrados de fuentes externas. Con ello, muchos procesos del ETL,
incluidos el mantenimiento, se pueden realizar en gran medida sin paralizar ni la base de
datos transaccional ni el almacén de datos.

Esta estructura basada en un “almacenamiento intermedio” se muestra en la llustracion 28 y
sitla mas claramente las siglas del acrénimo ETL.
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llustracién 28: El sistema ETL basado en un repositorio intermedio.

La organizacién con almacenamiento intermedio es especialmente indicada para integrar la
informacién externa. Como dijimos en la introduccion, dicha informacién externa es
especialmente importante para encontrar patrones o0 aspectos significativos en muchos
casos, por lo que no nos podemos limitar a la informacion de la base de datos transaccional.
Por ejemplo, la ilustracibn 29 Muestra que se pueden malinterpretar los datos si no se
compara (0 se integra) con informacién externa; una tendencia que parece atisbar una
recuperacion puede verse como una pérdida de mercado si se compara con la competencia.

Del mismo modo, sin esta informacién externa, puede ser practicamente imposible extraer
patrones.

VENTAS
SECTOR

VENTAS
EMPRESA

llustracién 29: La importancia de usar fuentes externas.

En general, existe informacion que suele ser apropiada para muchos almacenes de datos:
demografias (censo), datos resumidos de areas geograficas, distribucion de la competencia,
evolucion de la economia, informacion de calendarios y climatolégicas, programaciones
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televisivas-deportivas, catastrofes, paginas amarillas, psicografias sociales, informacion de
otras organizaciones, datos compartidos en una industria o ara de negocio, organizaciones y
colegios profesionales, catélogos, etc.

El valor de estas fuentes externas ha propiciado la existencia de un mercado de este tipo de
base de datos. En aquellos casos en los que no se puede obtener de una manera gratuita
(por ejemplo, desde algun organismo publico), algunas bases de datos se pueden comprar a
compafias especializadas. Gran parte de estas bases externas no tienen informacién
personal y por tanto no infringen leyes de proteccion de datos. En el caso de que esto
pudiera ser asi, es muy importante estar al tanto de la legalidad al respecto.

14.5 Almacenes de datos y Mineria de Datos

El concepto de almacenes de datos nace hace mas de una década ligado al concepto de EIS
(Executive Information System), el sistema de informacion ejecutivo de una organizaciéon. En
realidad, cuando estan cubiertas las necesidades operacionales de las organizaciones se
plantean herramientas informaticas para asistir o cubrir en las necesidades estratégicas.

La definicién original de almacén de datos es una “coleccion de dato, orientada a un dominio,
integrada, no volatil y variante en el tiempo para ayudar en las decisiones de direccién”
[lnmon 1992; Inmon 2002]. A raiz de esta definicion, parecia que los almacenes de datos son
s6lo utiles en empresas o instituciones donde altos cargos directivos tengan que tomar
decisiones. A partir de ahi, y de la difusién cada vez mayor de las herramientas de bussines
intelligence y OLAP, podriamos pensar que los almacenes de datos no se aplican en otros
ambitos: cientificos, médicos, ingenieriles, académicos, donde no se tratan con las variables
y problematicas tipicas de las organizaciones y empresas.

Al contrario, en realidad, los almacenes de datos pueden utilizarse de muy diferentes
maneras, y pueden agilizar muchos procesos diferentes de analisis. En la ilustracion 30, se
pueden observar las distintas aplicaciones y usos que se puede dar a un almacén de datos:
herramientas de consultas e informes, herramientas EIS, herramientas OLAP y herramientas
de Mineria de Datos.
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llustracién 30: Perspectiva general y usos de un almacén de datos.

La variedad de usos que se muestran en la llustracion anterior sugiere también la existencia
de diferentes grupos de usuarios: analistas, ejecutivos, investigadores, etc. Segun el caracter
de estos usuarios se les puede catalogar en dos grandes grupos:

o “picapedreros” (o “granjeros”): se dedican fundamentalmente a realizar informes
periddicos, ver la evolucion de indicadores, controlar valores anémalos, etc.

e ‘“exploradores™ encargados de encontrar nuevos patrones significativos utilizando
técnicas OLAP o de Mineria de Datos. La estructura del almacén de datos y sus
operadores facilita la obtencién de diferentes vistas de andlisis o “Vistas Minables”.

Esta diferencia, y el hecho de que se catalogue como “exploradores” a aquellos que utilizan
técnicas OLAP o Mineria de Datos, no nos debe hacer confundir las grandes diferencias de
un analisis clasico, basicamente basado en la agregacion, la visualizacién y las técnicas
descriptivas estadisticas con un uso genuino de Mineria de Datos que no transforma los
datos en otros datos (mas o menos agregados) sino que transforma los datos en
conocimiento (0 mas humildemente, en reglas o0 modelos).

Un aspecto a destacar es que el nivel de agregacion para los requerimientos de andlisis
OLAP puede ser mucho mas grueso que el necesario para la Mineria de Datos. Por ejemplo,
para el andlisis OLAP puede ser insuficiente usar como unidad minima de lugar el
supermercado. En cambio, para la Mineria de Datos puede ser interesante tener un nivel
mas fino (por caja o por cajera).

Los almacenes de datos no son imprescindibles para hacer extraccion de conocimiento a
partir de datos. En realidad, se puede hacer Mineria de Datos sobre un simple archivo de
datos. Sin embargo, las ventajas de organizar un almacén de datos se amortizan
sobradamente a medio y largo plazo. Esto es especialmente patente cuando nos
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enfrentamos a grandes volumenes de datos, o estos aumentan con el tiempo, o provienen de
fuentes heterogéneas o se van a querer combinar de maneras arbitrarias y no predefinidas.
Tampoco es cierto que un almacén de datos sélo tenga sentido si tenemos una base de
datos transaccional inicial. Incluso si todos los datos originalmente no provienen de bases de
datos puede ser conveniente la realizacién de un almacén de datos.

En gran medida, un almacén de datos también facilita la limpieza y la transformacion de
datos (en especial para generar “Vistas Minables” en tiempo real). La limpieza y
transformacién de datos se tratan precisamente en el tema siguiente.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 3: Preparacion de los datos

l.
1)
2)
3)
4)

5)

CONTESTE

Diferencias entre las técnicas OLAP y OLT

¢, Cuales son la ventaja fundamental de un almacén de datos?

¢, Qué recoge un almacén de datos?

¢ Cuales son las funciones de los operadores drill, roll, slice& dice y pivot?

¢, Qué importancia tienen los operadores drill, roll, slice& dice y pivot?

[I. FALSO O VERDADERO

1) ROLAP (Relational OLAP): fisicamente, el almacén de datos se construye sobre una
base de datos relacional.

2) MOLAP (Multidimensional OLAP): representan agregaciones o disgregaciones en
otras dimensiones ya definida inicialmente en la consulta.

3) No todos los sistemas, libros y manuales son consistentes respecto a si la diferencia
ROLAP/MOLAP se produce a nivel fisico o a nivel l6gico

4) Un ETL se puede construir realizando programas especificos, también se puede
realizar adaptando herramientas genéricas, herramientas de migracion o utilizando
herramientas mas especificas que van apareciendo cada vez mas frecuente.

[ll. COMPLETE

1) La con almacenamiento intermedio es especialmente
indicada para integrar la informacién externa.

2) EIl concepto de nace hace méas de una década ligado al
concepto de EIS (Executive Information System), el sistema de informacién ejecutivo
de una organizacion.

3) - - encargados de encontrar nuevos patrones significativos
utilizando técnicas OLAP o de Mineria de Datos.

4) Un aspecto a destacar es que el nivel de agregacion para los requerimientos de

analisis puede ser mucho mas grueso que el necesario
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SOLUCION DE GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 3: Preparacion de los datos

|. CONTESTE
1) Diferencias entre las técnicas OLAPy OLT

a) OLTP (On Line Transactional Processing). El procesamiento transaccional en
tiempo real constituye el trabajo primario en un sistema de informacién. Este trabajo
consiste en realizar transacciones, es decir, actualizaciones y consultas a la base de
datos con un objetivo operacional:

b) OLAP (On Line Analytical Processing). El procesamiento analitico en tiempo real
engloba un conjunto de operaciones, exclusivamente de consulta, en las que se
requiere agregar y cruzar gran cantidad de informacion

2)¢,Cudles son la ventaja fundamental de un almacén de datos?

a) Facilita el analisis de los datos en tiempo real (OLAP).
b) No disturba el OLTP de las base de datos originales.

3)¢Qué recoge un almacén de datos?

Datos histéricos, es decir, hechos, sobre el contexto en el que se desenvuelve la
organizacion. Los hechos son, por tanto, el aspecto central de los almacenes de
datos.

4) ¢ Cuéles son las funciones de los operadores drill, roll, slice& dice y pivot?
Modificadores o refinadores de consulta y solo pueden aplicarse sobre una consulta
realizada previamente.

5)¢,Qué importancia tienen los operadores drill, roll, slice& dice y pivot?
Lo importante de estos operadores es que modifican el informe en tiempo real y no
generan uno nuevo
Il. FALSO O VERDADERO

1) ROLAP (Relational OLAP): fisicamente, el almacén de datos se construye sobre una
base de datos relacional. V

2) MOLAP (Multidimensional OLAP): representan agregaciones o disgregaciones en
otras dimensiones ya definida inicialmente en la consulta. F

3) No todos los sistemas, libros y manuales son consistentes respecto a si la diferencia
ROLAP/MOLAP se produce a nivel fisico o a nivel légico V
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4) Un ETL se puede construir realizando programas especificos, también se puede
realizar adaptando herramientas genéricas, herramientas de migracion o utilizando
herramientas mas especificas que van apareciendo cada vez mas frecuente. V

lll. COMPLETE

1) La __organizacion con almacenamiento intermedio es especialmente indicada
para integrar la informacion externa.

2) El concepto de almacenes de datos nace hace mas de una década ligado al concepto
de EIS (Executive Information System), el sistema de informacién ejecutivo de una
organizacion.

3) “Exploradores”: encargados de encontrar nuevos patrones significativos utilizando
técnicas OLAP o de Mineria de Datos.

4) Un aspecto a destacar es que el nivel de agregacion para los requerimientos de
andlisis OLAP puede ser mucho mas grueso que el necesario para la Mineria de
Datos.
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15) TEMA 4: LIMPIEZA Y TRANSFORMACION

Objetivos:
e Conocer el proceso de limpieza y transformacion de datos
e Conocer técnicas de deteccion y tratamiento de los datos andmalos o
erroneos.
e Conocer técnicas de discretizacion y numerizacion
e Conocer métodos para la normalizacion de rango

Contenido:
e Introduccion
¢ Integracion y limpieza de datos
e Transformacién de atributos, Creacién de caracteristicas
e Discretizacién y numerizaciéon
¢ Normalizacion de rango: escalado y Centrado

Duracion: 4 hrs.
Bibliografia:

e Introduccion a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M2 José Ramirez Quintana,
Cesar Ferri Ramirez.
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15.1 Introduccién

El concepto de “calidad de datos” se asocia cada vez mas frecuente a los sistemas de
informacién. Aunque se ha avanzado mucho en el disefio y desarrollo de restricciones de
integridad de los sistemas de informacion, éstos han crecido de tal manera en las Ultimas
décadas, que el problema de calidad de datos, en vez de resolverse, en muchos casos
empeora.

En la mayoria de Bases de Datos (BD) existe mucha informacién que es incorrecta respecto
al dominio de la realidad que se desea cubrir, datos inconsistentes. Estos problemas se
acentlan cuando realizamos integracién de distintas fuentes. No obstante, mientras los
datos erréneos crecen de manera lineal respecto al tamafio de los datos recopilados, los
datos inconsistentes se multiplican; varias fuentes diferentes pueden afirmar distintas cosas
distintas sobre el mismo objeto.

La recopilacion de datos debe ir acompafiada de una limpieza e integracion de los mismos,
para que éstos estén en condiciones para su andlisis. Los beneficios del analisis y la
extraccion de conocimiento a partir de datos dependen, en gran medida, de la calidad de los
datos recopilados. EIl éxito de un proceso de Mineria de Datos (MD) depende, no sélo de
tener todos los datos necesarios (una buena recopilacion) sino de que estos estén integros,
completos y consistentes (una buena limpieza e integracion).

15.2 Integracion y limpieza de datos

Existen problemas de calidad en los sistemas de informacién. Problemas que pueden verse
agravados por el proceso de integracion de distintas fuentes si no se hace con esmero. Por
ejemplo: existen datos faltantes que suelen ser originados muchas veces al integrar fuentes
diferentes, para los cuales no existen soluciones faciles, pero hay otros casos, como los
valores duplicados que si pueden y deben ser detectados durante la integracion.

La integracion es generalmente un proceso que se realiza durante la recopilacion de datos y,
si se realiza un almacén de datos, durante el proceso de carga, mediante el sistema ETL. La
limpieza de datos (data cleaning /cleansing) puede, en muchos casos, detectar y solucionar
problemas de datos no resueltos durante la integracion.

Légicamente estos procesos, limpieza e integracion pueden ser mas rudimentarios cuando

no se desee crear un almacén de datos. En cualquier caso es un aspecto que no se debe
descuidar, particularmente si se desea realizar Mineria de Datos de una manera sistematica.
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15.2.1. Integracion:

El primer paso a la hora de realizar una integracion de distintas fuentes de datos es
identificar los objetos, es decir, conseguir que datos sobre el mismo objeto se unifiquen y
datos de diferentes objetos permanezcan separados. Este problema se conoce como el
problema de esclarecimiento de identidad. Existen 2 tipos de errores que pueden ocurrir en
esta integracion:

e Dos 0 mas objetos diferentes se unifica: los datos resultantes mezclaran patrones de
diferentes individuos y seran un problema para extraer conocimiento. esto serad mas
grave cuanto mas diferentes sean los dos objetos unificados.

e Dos o mas fuentes de objetos iguales se dejan separadas: los patrones del mismo
individuo apareceran repartidos entre varios individuos parciales. Este problema
genera menos “ruido” que el anterior, aunque es especialmente problemético cuando
se usan valores agregados (el total de compras serd mucho menor si consideramos
que un individuo real como dos individuos en la base de datos, por ejemplo)

En general el primer problema es mas frecuente que el segundo, ya que la unificaciéon se
realiza generalmente por identificadores externos a la base de datos: nimero de identidad,
numero de polizas, matriculas, tarjetas de crédito, etc.

Esta tarea es mas dificil de lo que pueda parecer, ya que se utilizan claves internas para
identificar objetos, hay que mirar los identificadores externos y éstos, muchas veces, varian
de formato (por ejemplo, un ciudadano espafiol puede identificarse por su DNI, el NIF y el
pasaporte, que coinciden con 8 digitos, pero el NIF afiade una letra y el pasaporte afiade
alguna letra y digito adicional).

Identificacion Descomposicion

“\/-25342135-1" \ / “V": Pdliza de vehiculo

« s > "V9R3213RT
V283421301 “05342135"1d del cliante

“V-25342135-3" “1”-no de ndliza del cliente

“\/2R34213K3”

“DR342135-1” /

“W-2R34213K-%”

llustracién 31: Ejemplo de integracion: identificacién y descomposicion
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Las claves internas de sistemas disefiados pueden entrafiar informacién no normalizada, que
es preciso detectar en el proceso de integracion. Este proceso se denomina
descomposicion de claves. La Parte derecha de la ilustracion 31 muestra un ejemplo.

Cuando se integran (correctamente) dos fuentes de datos de distintos objetos suele suceder
gue puedan aparecer datos faltantes (el dato se registra de una fuente pero no en la otra) o
datos inconsistentes (el dato es diferente en una fuente y otra). Esto se observa en la

siguiente llustracion.

DNI EDAD | COD.POSTAL | ESTADO | ANOS_CARNE DN FECHA_NAC | CIUDAD | ESTADO | CARNE
25342135 35 45019 Casado 13 77775252 1111950 Barcelona Sl Az
98525925 | 23 25004 Soltero 1 25342135 | 18111971 Valencia NO B1

Fuente 1 Fuente 2
DNI EDAD | FECHA_NAC | CIUDAD | COD.POSTAL | ESTADO | CASADO | ANOS_CARNE | CARNE
25342135 | 35 1811111971 Valencia 45019 Casado NO 13 B1
98525925 | 23 - - 25004 Soltero - 1 -
77775252 10111950 Barcelona sl A2

llustraciéon 32: Ejemplos de integracién de atributos de distintas fuentes

Légicamente aparecen campos redundantes total o parcialmente: “edad” y “fecha_nac”,
“ciudad” y “cod_postal”, “estado” y “casado”. Cuando sea posible se intentaran fusionar. En
muchos casos los datos inconsistentes se convierten en faltantes; por ejemplo si el mismo
clientes tiene estados civiles diferentes en cada fuente, es preferible dejar el valor faltante
que elegir al azar uno de los dos (o hacer la media).

Otro caso muy frecuente es la integracién de formatos diferentes, que se produce si tenemos
codificadores diferentes (casado / matrimonio), idiomas diferentes, medidas diferentes, etc.
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Unificacion

Unificacion de de medidas
formatos 1: pinta (UK) |2 (.57 litros
“H” “M” 0.5: litros —_— 0.5: litros

1: ninta (US) e 0.47: litros

“Varén”/ “Mujer”
Y M

0/1 120: nesetas > 0.72: eurns

Y/

“Home” / “Dona” 1.2: euros —_— 1.2: euros

llustracién 33: Ejemplos de integracién: unificacion de formatos y medidas

15.2.2 Reconocimiento:

Cuando tenemaos integrados los datos lo primero que podemos realizar es un resumen de las
caracteristicas (o informe de estado) de atributos (ya sea tabla a tabla o para toda la base o
almacén de datos). En este tipo de tablas se muestran las caracteristicas generales de los
atributos (medias, minimos, maximos posibles valores). Se puede distinguir entre valores
nominales y numéricos (y hacer dos tablas) o integrarlo todo en la misma tabla.

Atributos Nominales: Podemos detectar, Valores redundantes (Hombre, Varén), valores
despreciables (agrupar valores como otros).

Atributos Numéricos: Podemos detectar, Valores andmalos (Distribuciones en los datos).

Por ejemplo, para una compafiia de seguros, tenemos los datos referidos a las podlizas de
vehiculos. La siguiente tabla muestra (parcialmente) un resumen de los atributos de la base
de datos:
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# # #
ATRIBUTO TIPO | 1oTaL | NULLs | DisT | MEDIA | DESV. | MODA MIN MAX
Codigo Nominal | 10320 | 150 | 1672 - - “46003” | “01001” | “50312”
postal
Sexo Nominal | 10320 23 6 - - ey “g” “M”
Estado Civil Nominal 10320 317 8 - - Casado “Casado” | “Viudo”
Edad Numérico | 10320 4 66 42,3 12,5 37 18 87
TOtaLfao"za Numérico | 17523 | 1325 | 142 | 737,24€ | 327€ 680€ 375€ 6200€
Asegurados | Numérico | 17523 0 7 1,31 0,25 1 0 10
“A-0003- "z
Matricula Nominal 16324 0 16324 - - - ' 9835-
BF >
AF
Modelo Nominal | 16324 | 1321 | 2429 - - «QAstra” | Audi VW
A3 Polo

Tabla 9: Tablaresumen de atributos

La tabla anterior es sencilla de construir (se puede hacer incluso a partir de un conjunto de
consultas en SQL) y da mucha informacién de un simple vistazo. Ademas de ver cuantos
clientes, pélizas y vehiculos tenemos, podemos observar el total de nulos de cada atributo,
después el nimero de valores distintos (incluyendo los nulos), el minimo y el méximo (para
los valores nominales, el minimo y el maximo se interpretan como en SQL, alfabéticamente).

La tabla de resumen de atributos proporciona bastante informacién sobre los atributos
numéricos. Un segundo paso sobre estos valores es también un histograma. Por ejemplo,
observemos la llustracién 34 un histograma para los valores del atributo “total pdliza por afio”
(los nulos no se muestran en el histograma):
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llustracién 34: Histograma representando la frecuencia de un atributo.

Una alternativa a los histogramas, a la hora de estudiar la frecuencia de una variable son los
diagramas de caja (boxplot) o de bigotes (whiskerplots).

max

cuartiles .
B «}— mediana

«— Mmin

llustracién 35: Diagramas de caja o de bigotes

La caja va del primer al tercer cuartil (de 25 por ciento de los datos al 75 por ciento de los
datos). Es decir, la caja muestra el rango intercuartil, que contiene el 50 por ciento de los
datos. La mediana se representa con un cuadrito (también se puede hacer otro tipo de
marca). Los Bigotes (o0 lineas acabadas en un segmento) muestran el resto de los datos
hasta los valores mas extremos. En cierto modo, los diagramas de caja son un resumen de
los histogramas y permiten, en un mismo gréfico, representar varias variables.
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Otra alternativa especialmente util para los atributos numéricos son las gréaficas de
dispersion.

£ Weka Explorer: Visualizing german_credit

[%: duration (Num) || V: credit_amount (Num) v
Colour: class (Nom) || Select Instance v
( Qe Il £ J Jnter

Plot: german_credit

<

llustracién 36: Ejemplo de gréaficas de dispersion

En las gréficas de dispersion se puede mostrar una tercera dimension. Cuando tenemos mas
de dos variables el gréafico anterior se puede repetir para todas las combinaciones posibles

OpenfEdit/Save instances |
Plot M Epanengm sepalwidth petallength petalwidth class
class —— - P Eo.
e e . -
petalwidth >, ]
» i arim || A P §
petallength AL S ",:" a9 i
§ Ed w g
L s ¢ F
sepalwidth Led o i
4 s 2 % ER
sepallength ’
e v :
o o 4 q

llustracién 37: Matriz de graficas de dispersion etiquetadas (plotmatrix).
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15.2.3 Valores Faltantes

Los valores faltantes, perdidos o ausentes (missing values) pueden ser reemplazados por
varias razones. En primer lugar, el método de Mineria de Datos que utilicemos puede no
tratar bien los campos faltantes. En segundo lugar, podemos querer agregar los datos
(especialmente los numéricos) para realizar otras Vistas Minables y que los valores faltantes
No nos permitan agregar correctamente (totales, medias, etc.). En tercer lugar, si el método
es capaz de tratar campos faltantes es posible que ignore todo el ejemplo (produciendo un
sesgo) o0 es posible que tenga métodos de sustitucion de campos faltantes que no sea
adecuado debido a que no se conoce el contexto asociado al atributo faltante.

A la hora de hablar de campos faltantes, debemos tratar de su deteccion y de su
tratamiento. La detecciéon de campos faltantes puede parecer sencilla. Si los datos proceden
de una base de datos, basta mirar la tabla de resumen de atributos/caracteristicas y ver la
cantidad de nulos que tiene cada atributo. El problema es que a veces los campos faltantes
no estan representados como nulos. Por ejemplo, aunque hay campos en los que las
restricciones de integridad del sistema evitan introducir cddigos fuera del formato para
representar los valores faltantes, esto al final ocurre en muchos otros, especialmente en
campos sin formato: direcciones o teléfono como “no tiene”, codigos postales, esto al final o
nameros de tarjeta de crédito con valor -1 , etc. A veces son las propias restricciones de
integridad las que causan el problema. Por ejemplo, ¢ Cuantos sistemas obligan a introducir
necesariamente los dos apellidos y fuerzan a que los extranjeros, por tanto, les pongamos un
(“-") en el segundo apellido. Este tipo de situaciones complica de sobremanera la deteccion
de los valores faltantes. No obstante, son precisamente aquellos casos mas dificiles en los
gue merece la pena realizar mas esfuerzo, ya que muchas veces son este tipo de “nulos
camuflados” los que pueden introducir sesgo en el conocimiento extraido.

Tanto para la deteccién, como para su tratamiento posterior, es importante saber el porqué
de los valores faltantes.

e Algunos valores faltantes: expresan caracteristicas relevantes: p.ej. la falta de
teléfono puede representar en muchos casos un deseo de que no se moleste a la
persona en cuestion, o un cambio de domicilio reciente.

e Valores no existentes: muchos valores faltantes existen en la realidad, pero otros
no. P.ej. el cliente que se acaba de dar de alta no tiene consumo medio de los ultimos
12 meses.

e Datos incompletos: si los datos vienen de fuentes diferentes, al combinarlos se

suele hacer la unién y no la interseccién de campos, con lo que muchos datos
faltantes representan que esas tuplas vienen de una/s fuente/s diferente/s al resto.
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Finalmente si se han conseguido establecer los datos faltantes e, idealmente, sus
causas, procederemos a su tratamiento. Las posibles acciones sobre datos faltantes
(missing values) son:

e Ignorar (dejar pasar): algunos algoritmos son robustos a datos faltantes (p.ej. arboles
de decision).

e Filtrar (eliminar o reemplazar) toda la columna (es decir quitar el atributo apara todos
los ejemplos): solucidn extrema, pero a veces la cantidad de nulos es tan alta que la
columna no tiene arreglo. Otras veces, existe otra columna dependiente con datos de
mayor calidad.

e Filtrar lafila: claramente sesga los datos, porque muchas veces las causas de un
dato faltante estan relacionadas con casos o tipos especiales.

e Reemplazar el valor: por medias. A veces se puede predecir a partir de otros datos,
utilizando cualquier técnica de Machine Learning.

e Segmentar: se segmentan las tuplas por los valores que tienen disponibles. Se
obtienen modelos diferentes para cada segmento y luego se combinan.

¢ Modificar la politica de calidad de datos y esperar hasta que los datos faltantes
estén disponibles.

Quizas una de las soluciones anteriores mas frecuentes cuando el algoritmo a utilizar no
maneja bien los nulos sea reemplazar el valor. En este caso debemos de tener en cuenta
que, primero, perdemos informaciéon y segundo inventamos informacion, con el riesgo de que
pueda ser errénea. El primer problema también ocurre en el caso que eliminemos toda la
columna.

La solucién a ambos problemas pasa por crear un nuevo atributo l6gico (booleano) indicando
si el atributo original era nulo o no. Esto permite al proceso y el método de Mineria de Datos,
si son bastantes perspicaces, saber que el dato era faltante y, por tanto, el valor hay que
tomarlo con cautela. En el caso en que el atributo original sea nominal no es necesario crear
un nuevo atributo, basta con afadir un valor adicional, denominado “faltante”. Esta es una
solucién (sin ninguna accion adicional) bastante frecuente con atributos nominales.

Existen casos excepcionales, por ejemplo, cuando tratamos con datos un poco densos en el
sentido de que casi todos los atributos tienen unos niveles muy altos de valores faltantes (por
encima del 50 por ciento, por ejemplo). Reemplazar o filtrar no parece ser la solucién. En
estos casos existen soluciones particulares, por ejemplo intentar aglutinar varios ejemplos
similares en uno solo y describir porcentaje de valores faltantes, valores medios,
desviaciones, etc.
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15.2.4 Valores erroneos. Deteccién de valores anémalos.

Del mismo modo que para los campos faltantes, para los campos erréneos o invalidos,
hemos de distinguir entre la deteccion y el tratamiento de los mismos. La deteccion de los
campos erréneos se puede realizar de maneras muy diversas, dependiendo del formato y
origen del campo. En el caso de los datos nominales, la deteccion dependera
fundamentalmente de conocer el formato o de los posibles valores del campo. Por ejemplo si
estamos tratando con un atributo con un formato fijo, como la matricula de un vehiculo,
podemos establecer si una determinada matricula es erronea si no se ajunta al formato o los
formatos permitidos en un cierto pais. Parece evidente que aquellos datos erréneos que si se
ajunten al formato seran mas dificiles de (o imposibles) de detectar.

Resulta especialmente el hecho de que los sistemas de informacion originales fueron
diseflados con buenas restricciones de integridad (no permitiendo, por ejemplo matriculas
con un formato no correcto), todos estos campos errébneos no habran podido introducirse.
Este caso, obviamente es mucho mas aconsejable.

En algunos casos, afortunadamente, es posible detectar campos erréneos por su contenido.
Siguiendo con el ejemplo de las matriculas, podemos comparar (de una manera automatica
0 semiautomatica) los modelos de vehiculos con las matriculas. Si las matriculas se
numeran incrementalmente (“BFG 8940” después de “BFG 8939”), podemos observar si
alguna matricula supuestamente antigua esta asociada a un modelo de vehiculo muy
moderno. Esta situacién puede denotar un posible error.

En el caso de la deteccion de valores erroneos en atributos numéricos, ésta suele empezar
por buscar valores andmalos, atipicos o extremos (outliers), también llamados datos
aislados, exteriores o periféricos. Es importante destacar que un valor errbneo y un valor
anémalo no son lo mismo. Como hemos dicho, existen casos en los que los valores
extremos se categorizan anOmalos estadisticamente pero son correctos, es decir,
representan un dato fidedigno de la realidad. No obstante, asi todo, puede ser un
inconveniente para algunos métodos que se basan en el ajuste de pesos por ejemplo, como
las redes neuronales. De modo similar, y mucho mas frecuentemente, puede haber datos
erroneos que caen en la “normalidad” y, por tanto, no pueden ser detectados.

Es importante destacar que no detectar un valor anémalo puede ser un problema importante
si el atributo se normaliza posteriormente (entre cero y uno por ejemplo), ya que la mayoria
de los datos estaran en un rango muy pequefio (entre O y 0,1 por ejemplo) y puede haber
poca precision o sensibilidad para algunos métodos de Mineria de Datos.

Finalmente, llegamos al tratamiento de valores anémalos o erréneos (los que decidamos

tratar de ambos casos, visto que anémalo no siempre indica un error). Los tratamientos son
muy similares a los de los datos faltantes (outliers):
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e Ignorar (dejar pasar): algunos algoritmos son robustos a datos andmalos (p.e;.
arboles).

o Filtrar (eliminar o reemplazar) la columna: solucién extrema, pero a veces existe otra
columna dependiente con datos de mayor calidad. Preferible a eliminar la columna es
reemplazarla por una columna discreta diciendo si el valor era normal outlier (por
encima o por debajo). En el caso de los andmalos se puede sustituir por no anomalo,
anomalo superior anémalo inferior.

e Filtrar la fila: claramente se pueden sesgar los datos, porque muchas veces las
causas de un dato erréneo estan relacionadas con casos o tipos especiales.

o Reemplazar el valor: por el valor ‘nulo’ si el algoritmo lo trata bien o por maximos o
minimos, dependiendo por donde es el outlier, o por medias. A veces se puede
predecir a partir de otros datos, utilizando cualquier técnica de ML.

e Discretizar: transformar un valor continuo en uno discreto (p.ej. muy alto, alto, medio,
bajo, muy bajo) hace que los outliers/anémalos caigan en ‘muy alto’ o ‘muy bajo’ sin
mayores problemas.

Los atributos errébneos son mucho mas graves cuando afectan un atributo que va a ser
utilizado con clase o como campo de salida de una tarea predictiva de Mineria de Datos. De
estos casos existe un tipo peculiar todavia mas grave: todos los atributos de dos o mas
registros son idénticos excepto en la clase (esto es frecuente si existen atributos numéricos).
Este tipo de errores se consideran frecuentemente como “inconsistencias” e incluso algunos
métodos de Mineria de Datos no pueden “digerirlos” (llegando a dar errores de ejecucion),
Por lo que se deben eliminar unificando (siempre que se pueda) los registros en una Unica
clase.

15.3 Transformacion de atributos. Creacidn de caracteristicas.

La transformaciéon de datos engloba, en realidad, cualquier proceso que modifique la forma
de los datos. Practicamente todos los procesos de preparacion de datos entrafian algun tipo
de transformacion.

Por transformacion entendemos aquellas técnicas que transforman un conjunto de atributos
en otros, o bien derivan nuevos atributos, o bien cambian el tipo (mediante numerizacion y
discretizacion) o el rango (mediante escalado).La seleccién de atributos (eliminar los menos
relevantes) en realidad no transforma atributos y, en consecuencia, no entra en este grupo
de técnicas.
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153.1 Reduccion de dimensionalidad por transformacion

La alta dimensionalidad es, muchas veces, un gran problema a la hora de aprender de los
datos. Si tenemos muchas dimensiones (atributos) respecto a la cantidad de instancias,
pueden existir demasiados grados de libertad, por lo que los patrones extraidos pueden ser
poco robustos.

Este problema se conoce popularmente como “la maldicion de la dimensionalidad” (“the
curse of dimensionality”). Una manera de intentar resolver este problema es mediante la
reduccion de dimensiones.

La reduccion se puede realizar por seleccion de un subconjunto de atributos, o bien la
sustitucion del conjunto de atributos iniciales por otros diferentes, que, geométricamente, se
denomina proyeccion.

Analisis de componentes principales

La técnica més conocida para reducir la dimensionalidad por transformacién se denomina
“analisis de componentes principales” (“principal component analysis”), PCA.

PCA transforma los m atributos originales en otro conjunto de atributos p donde p<m. Este
proceso se puede ver geométricamente como un cambio de ejes en la representacion
(proyeccion).

Los nuevos atributos se generan de tal manera que son independientes entre si y, ademas,
los primeros tienen mas relevancia (mas contenido informacional) que los udltimos. La
transformacion nos asegura que si ignoramos los ultimos p atributos, estaremos descartando
la informacion menos relevante.

Otros métodos de reduccién de dimensionalidad por transformacion

Existen otros métodos para reducir la dimensionalidad que no se basan en una seleccién de
los atributos sino en una transformacién de los mismos y pueden considerarse similares al
analisis de componentes. Muchos de estos métodos se encuentran dentro de un area de
técnicas mas heterogéneas que se conoce como andlisis factorial (factorial analysis). Por
ejemplo existen métodos de analisis factorial para reducir el nUmero de atributos basados
en minimos cuadrados (ponderados 0 no), basados en maxima verisimilitud, basados en
factorizacion alfa y de imagen.

Sin embargo, las técnicas anteriores, s6lo son capaces de realizar una reduccion atendiendo

a las relaciones lineales entre las variables originales. Para capturar relaciones no lineales
hay que optar por modelos no lineales.
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Una de las grandes limitaciones de la reduccion de dimensionalidad por transformacion es
gue los nuevos atributos no son representativos, en el sentido de que no son los atributos
originales del problema. Por tanto, un método comprensible obtenido a partir de atributos
transformados de esta manera (por ejemplo, un arbol de decisién o un modelo de regresién)
no puede ser entendido por un experto, ya que las reglas estan definidas en funcién de los
atributos transformados y no de los originales.

Otra limitacion es que el analisis de componentes principales clasico solo es aplicable a
atributos numéricos.

Ejemplo de reduccidon de dimensionalidad por transformacion

Ejemplo: Data set Segment, 19 Atributos

El método Principal Components genera 10 atributos cubriendo el 97% de la varianza

eigenvalue  proportion  cumulative

7.6214 042341 0.42341 -0.357rawblue-mean-0.355value-mean-0.35Tintensity-mean-0.348rawred-mean-0.343rawgreen-mean...
2.91666 0.16204 0.58545 0.495hedge-sc+0 48 1vegde-sd+0.472hedge-mean+0 466vedge-mean+0.257short-ing-density-2...
1.7927 0.09959 0.68504 0.596hue-mean+0.428exgreen-mean+0.373region-centroid-rovw-0.36 3saturation-mean-0. 192exblue-mean...
1.06431 0.05857 0.74362 0.714shortine-density-5-0.677region-centroid-col+0.127short-ine-density-2-0.07veqde-sd-0.057exgre...
0.93564 0.05198 0.7956 -0.63region-centroid-col-0.462short-ing-tensity-5-0.453short-ing-density-2+0.21 3exgreen-mean-{0...
0.90907 0.0505 0.8461 0.694short-ine-density-2+0.483short-ing-density-5+0. 323region-centroid-col+0.282vegde-sd...

0.72745 0.04041 0.88651 0.456region-centroid-row-0.434saturation-mean-0.428short-ine-density-2-0.387exgreen-mean...

0.56163 0.0312 0.91771 -0.514vedge-mean-0.438saturation-mean+0 406exred-mean+0.357hedge-sd-0.33 region-centroid-row...
0.539% 0.03 0.94771 0.491saturation-mean-0.438vedge-mean+0.418hedge-mean+0.317hedge-sd-0.297exred-mean...

0.39511 0.0219% 0.96966 0.498hedge-mean-0.473vegde-sd-0.424region-centroid-row+0.392vedge-mean-0.23hedge-sd..

Ejemplo de reduccién de dimensionalidad por transformacién

15.3.2 Aumento de dimensionalidad por transformacién o construccion

Aunque hay muchos casos donde, razonablemente reducir la dimensionalidad es positivo,
podemos ver otros casos donde nos interesa aumentar el nidmero de atributos. Incluso,
hablaremos en muchos casos de generar nuevos atributos que son combinacién de otros vy,
en cierto modo, son atributos redundantes.

Aumento de dimensionalidad mediante nlcleos

En el apartado anterior se mencionaron muchos métodos que aprovechan los atributos
originales en otro conjunto de atributos nuevos y diferentes, con la propiedad de que el
namero de atributos después de la proyeccion sea menor que el inicial, también se puede
hacer una transformacion sea mayor que el original.

El objetivo, en estos casos, es aprovecharse de la “maldicion de la dimensionalidad”, como
no hay mal que por bien no venga, si aumentamos la dimensionalidad conseguimos, como
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hemos dicho anteriormente, que los datos se separen en el espacio, facilitando, por aumento
de dimensionalidad adecuado, podemos convertir algunos problemas no lineales e incluso
irresolubles n problemas lineales, al “aclararse” el espacio.

Esto no es sencillo, pero se ha avanzado mucho en los Ultimos afios. El concepto
fundamental en este tipo de aumento de dimensionalidad es la utilizacion de funciones de
nacleo (kernels), que permiten realizar estas proyecciones de manera adecuada.

Como hemos visto ya anteriormente, existe la posibilidad de utilizar un método de
aprendizaje automatico, por ejemplo, un agrupamiento, para generar un nuevo atributo, en
este caso, el grupo al que pertenece el atributo. Esta es la base del andlisis discriminante
lineal y de los nucleos utilizados para afiadir o transformar atributos.

Creacion de caracteristicas.

La creacién o agregacion de caracteristicas consiste en crear nuevos atributos para mejorar
la calidad, visualizacién o comprensibilidad del conocimiento extraido. La mayoria o todos los
atributos originales se preservan, con lo que hablamos de afiadir nuevos atributos y no de
sustituirlos, como en el caso anterior. Este proceso recibe muchos nombres: construccion,
creacion o descubrimiento de caracteristicas, induccién constructiva, invencion de atributos,
escoge y mezcla (pick and mix).

La importancia de afiadir atributos se muestra patente cuando existen patrones complejos en
los datos que no pueden ser adquiridos por el método de Mineria de Datos utilizado. Por
ejemplo, supongamos que tenemos los datos de la evolucién de apertura de pdélizas en los
altimos 21 meses. Los datos se representan en la siguiente llustracion como pequefios
circulos:

. Datos .
Modelo Lineal At Originales [ ]
Modelo Lineal At. Cuadraticos

@
1
®

(4]
1

MW
1

Ventas (mill. euros)

1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Meses

llustracién 38: La importancia de crear caracteristicas

e Laregresion lineal no se aproxima a la solucion
e El modelo de componentes cuadraticos se ajusta mucho mejor a los datos
e Afadiendo un nuevo atributo z=meses”2 se obtiene un buen modelo
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En el ejemplo anterior, un simple atributo adicional, como el cuadrado de un atributo original,
ha sido suficiente para ajustar un buen modelo con una técnica relativamente sencilla. Sin
embargo disponemos de muchos atributos (tanto nominales como numéricos) y de métodos
de aprendizaje mas sofisticados. La “idea feliz” para crear nuevos atributos no resulta facil
cuando existen muchas posibles combinaciones.

En muchos casos la creacion de buenas caracteristicas o atributos depende no sélo de los
propios datos, sino también del conocimiento que se tenga de los datos y del método de
Mineria de Datos que vaya a utilizar. De hecho, a veces se caracterizan las técnicas segun
estan guiadas por los (data -driven), guiadas por la hipotesis o el modelo (hypothesis-driven),
0 guidas por el conocimiento (knowledge-driven).

Légicamente, se pueden utilizar combinaciones muy complejas. Afortunadamente, es mas
atil (y mas comprensible) el uso de relaciones simples entre los atributos. Dependiendo de si
son numéricos o nominales podemos distinguir las técnicas:

e Atributos numéricos: se utilizan generalmente, operaciones matematicas basicas de
uno 0 mas argumentos: suma, resta, producto, divisibn, maximo, minimo, media,
cuadrado, raiz cuadrada, senos, cosenos, etc. Todas ellas retornan un valor
numérico. También se pueden generar valores nominales a partir de valores
numeéricos, por ejemplo, crear una variable I6gica que indique si un determinado valor
numeérico es mayor o menor que un determinado valor o que otro atributo, la igualdad
estricta o aproximada entre atributos o valores, la desigualdad, etc.

e Atributos nominales: se utilizan, generalmente, operaciones logicas: conjuncion,
disyuncion, negacién, implicacién, condiciones M-de- M (M de N es cierto si y solo si
al menos M de las N condiciones son ciertas), igualdad o desigualdad, etc. Todas
ellas retornan un valor nominal. También se pueden generar valores numéricos a
partir de los valores nominales, por ejemplo, las variables X-de-N (se retorna el
numero X de las N condiciones que son ciertas).

Un tipo especial de atributos “numéricos” son las fechas. Hay que ser cautelosos con ellas,
ya que generalmente la fecha (incluso la hora) da muy poca informacién. En general, las
fechas hay que transformarlas en nuevos atributos mas significativos. La primera idea es
generar tres atributos: dia, mes y afio, aunque se pueden generar otros relacionados.

“M ” :
“FeCha”: / es 8

“D' ,,: -
13/8/2003 —> “DiaSem”: mie
\ “Festivo”: faISO

llustracién 39: Convirtiendo fechas en atributos més significativos
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Finalmente, el conocimiento del dominio es el factor que mas determina la creacion de

buenos atributos derivados. La siguiente tabla muestra algunos ejemplos de atributos
derivados en distintos dominios:

Atributo Derivado Formula
indice de obesidad Altura ?/ peso
Hombre familiar Casado, varoén e “hijo>0"
Sintomas SARS 3-de-5 (fiebre alta, vcé?gteozsé)tos, diarrea, dolor de
Riesgo poliza X-de-N (edad < 25, va:j%rgoe:tril\cl)s)de carné < 2, vehiculo
Beneficios brutos Ingresos — Gastos
Beneficios netos Ingresos — Gastos - Impuestos
Desplazamiento Pasajeros * kilbmetros
Duraciéon media Segundos de llamada / nUmero de llamadas
Densidad Poblacion / Area
Retardo compra Fecha compra — Fecha campana

Tabla 10: Atributos derivados

15.4 Discretizacion y numerizacion

Uno de los aspectos mas importantes, sino el que mas, de un atributo es el tipo. El hecho de
que un atributo sea nominal o numérico determina en gran cantidad como va a ser tratado
por las herramientas de Mineria de Datos. En algunas ocasiones puede ser conveniente
convertir un numeérico a nominal (discretizacion) o viceversa (numerizacion).

15.4.1 Discretizacion

Ejemplo: atributo “ticketssemanales” (numérico, de 1 a 15).

01 2:3 4 5 6 7 859 10 11 12 13 1415

bajo medio alto

- =

Atributo “ticketssemanalesNOM” (nominal: bajo, medio, alto).

llustracién 40: ejemplo de discretizacion y numerizacién

107



Parte 11: Limpieza y transformacion

La discretizacion, o cubanizaciéon (también llamada “binning”) es la conversién de un valor
numérico en un valor nominal ordenado (que representa un intervalo o “bin”).

Ejemplo:
f={3,2,1,5,4,3,1,7,5, 3}

Ordenado:
F={1,1,2,3,3,3,4,5,5 7}
Particionado en 3 BINs:
{1,1,2,3,3,3,4,5,5, 7}
Representacion usando la moda:
{1,1,1,3,3,3,5,5,5, 5}

Usando media:

{1.33, 1.33, 1.33, 3, 3, 3, 5.25, 5.25, 5.25, 5.25}
Remplazando por el limite mas cercano:
{1,1,2,3,3,3,4,4,4, 7}

Valores numéricos que pueden ser ordenados de menor a mayor.

Particionar en grupos con valores cercanos

Cada grupo es representado por un simple valor (media, la mediana o la moda).
Cuando el numero de bins es pequefio, el limite mas cercano puede ser usado
para representar el bin.

La discretizacion se debe realizar cuando:

El error en la medida puede ser grande o existen umbrales significativos (por
ejemplo, notas de calificacién, hay paises como El Salvador en donde la
calificacion de aprobado empieza en 6 y no en 5 como en Espafia)

En ciertas zonas el rango de valores es mas importante que en otras
(interpretacion no lineal)

Aplicar ciertas tareas de MD que s6lo soportan atributos nominales (por ejemplo,
reglas de asociacion).

En general, si no conocemos el atributo que queremos discretizar o queremos realizar la
discretizacion de muchos atributos nos podemos ayudar de técnicas que nos indican,
principalmente, donde hay que separar los intervalos y cuantos hay que obtener , ya que
existen infinitas posibilidades. Cuando no existe una tarea asignada para los datos el
proceso es mas complejo, porque no se sabe muy bien con respecto a qué evaluar (qué
discretizaciones son mejores 0 peores). Se pueden utilizar técnicas similares al analisis de
correspondencias para ver si ciertas discretizaciones tienen un efecto mayor o menor sobre
el resto de variables.
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Cuando la tarea final que se pretende es clasificacion, los métodos de discretizacion son
mas sencillos y se basan en medidas de separabilidad o entropia. Entropia es una medida
global que es menor para con llustraciones ordenadas, y grande para con llustraciones
desordenadas. Desventaja: complejidad, Implementacion paralela.

15.4.2 Numerizacion

Es el proceso inverso a la discretizacion. Aunque es menos comun que la discretizacién,
también existen casos donde puede ser extremadamente Util. Un primer caso obvio donde la
numerizacion puede ser util es cuando el método de MD que vamos a utilizar no admite
datos nominal. Un claro ejemplo es si pretendemos utilizar regresién lineal para obtener la
influencia de cada “factor”. En general, es preciso para muchos de los métodos de
modelizacién estadistica, como la regresion logistica (0 multinominal), analisis ANOVA, los
modelos log-linear, los discriminantes paramétricos o no paramétricos, etc.

En todos estos casos lo que se suele hacer es lo que se denomina numerizacion “1 a n”; Si
una variable nominal x tiene posibles valores creamos n variables numéricas, con valores 0 6
1 dependiendo de si la variable nominal toma ese valor o no. Podemos también prescindir
del ultimo atributo pues es dependiente del resto (numerizacion “1 a n-1”). Por ejemplo; si en
una inmobiliaria tenemos un atributo para el tipo de inmueble, que puede tomar el valor
“adosado/chalet/piso/negocio/solar”, si queremos estudiar qué tipo de inmuebles son mas
interesantes para una constructora, la particion de dos reglas formadas por las condiciones
“inmueble_solar= V” e “inmueble_solar=F” es mucho mas breve y general que la particion en
cinco reglas dada por las condiciones “inmueble = solar”, “inmueble = adosado”, “inmueble =
chalet”, “inmueble = piso” e “inmueble = negocio” . Por ejemplo, un arbol de decisién sin
particiones nominales binarias repetiria cuatro modelos idénticos para los casos en que el
inmueble no es solar, cuando todo esto se fusionaria para el caso de las etiquetas
numerizadas.

En algunos casos es posible identificar un cierto orden o magnitud en los valores de un
atributo nominal y entonces podemos realizar una numerizacion denominada numerizacion
“1 a 1”: Se aplica si existe un cierto orden o magnitud en los valores del atributo nominal.
Por ejemplo, si tenemos categorias del estilo {nifio, joven, adulto, anciano} podemos numerar
los valores de 1 a 4.

15.5 Normalizacion de rango: escalado y Centrado

En muchos métodos de MD no es necesario centrar los datos ni escalar. Es decir normalizar
el rango de un valor numérico. De hecho se usan métodos como arboles de decisién o los
sistemas de reglas, que son comprensibles, escalar previamente hace que los modelos
resultantes sean mas dificiles de interpretar (hay que invertir el escalado final).

Sin embargo, en muchas técnicas es necesario normalizar todos los atributos al mismo
rango. Por ejemplo, es preciso normalizar a la misma medida cuando el atributo proviene de
distintas fuentes (euros, pesetas). En el analisis de componentes principales (PCA), se
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requiere normalizar el rango entre cero y uno. También algunos métodos de aprendizaje
funcionan mejor con los atributos normalizados. Por ejemplo, los métodos basados en
distancias. Ya que las distancias debidas a diferencias de un atributo que van entre 0 y 100
seran mucho mayores que las distancias debidas a diferencias que va entre 0 y 10.

La normalizacion mas comun es la normalizacion lineal uniforme y se normaliza a una
escala genérica entre 0 y 1 utilizando la siguiente férmula:

. U —min
max— min

El resultado de esta normalizacion es que la relacién (el coeficiente) entre los valores se
mantiene, para realizar esta normalizacion solo es necesario conocer el maximo y minimo de
los valores dados para ese atributo.

Sin embargo, esta normalizacion es muy sensible a la presencia de valores anémalos
(outliers).

Una solucion a este problema es el escalado softmax o escalado sigmoidal, en el que no se
usa una transformacion lineal, sino una transformacion que es mas pronunciada en el centro
y més aplanada en los bordes. Para ello se utiliza una funcién sigmoidal, como por ejemplo:
1/exp (-20(x-0,5)).

La siguiente llustracion muestra una posible funcién para realizar un escalado Softmax
(suponiendo que se le ha hecho un escalado lineal previamente o la variable original va entre
Oy1l)

0 0102 0304 0506 07 0809 1

llustracién 41: Funcion sigmoidal (o logistica para realizar un escalado softmax.

Normalizacion de un atributo, por ejemplo, podemos tener tres atributos: atrubutol en euros,
atributo2 en euros y atributo3 en metros. Se puede optar por normalizar independientemente
los 3 entre cero y uno, o se puede optar por normalizar el atributol y el atributo2 usando el
maximo y el minimo encontrados en ambos atributos, para mantener la relacion.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 4: Limpieza y transformacion de los datos

COMPLETA EL ESPACIO EN BLANCO DE LAS SIGUIENTES AFIRMACIONES
CON LA RESPUESTA CORRECTA:

a)

b)

c)

d)

El éxito de un proceso de Mineria de Datos (MD) depende no sélo de una buena
recopilacion sino de que estos estén : y

Las claves internas de sistemas disefiados pueden entrafiar informacion no
normalizada, que es preciso detectar en el proceso de integracion. Este proceso
se denomina

La es la conversién de un valor numérico en un valor
nominal ordenado
La es la conversién de un valor nominal ordenado en un

valor numérico

CONTESTE VERDADERO O FALSO A LAS SIGUIENTES AFIRMACIONES:

a) El primer paso a la hora de realizar una integracion de distintas fuentes de datos
es: conseguir que datos sobre el mismo objeto se unifiquen y datos de diferentes
objetos permanezcan separados.

b) Existen 2 tipos de errores que pueden ocurrir en esta integracion: que dos o mas
objetos diferentes se unifiquen y dos o mas fuentes de objetos iguales se dejan
separadas

c) Se puede decir que un valor errébneo y un valor anémalo son lo mismao.

d) El proceso de transformacion se encarga de cambiar los formatos de datos del
sistema fuente al sistema destino, asi como de realizar la integracion de las
fuentes y la estandarizacion de los datos

MENCIONA:

a) Las posibles acciones sobre datos faltantes (missing values):

b) Los tratamientos de valores anémalos o erréneos:
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SOLUCION DE GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 4: Limpieza y transformacion de los datos

. COMPLETA EL ESPACIO EN BLANCO DE LAS SIGUIENTES AFIRMACIONES
CON LA RESPUESTA CORRECTA:

a) El éxito de un proceso de Mineria de Datos (MD) depende no sélo de una buena
recopilacién sino de que estos estén inteqros, completos y consistentes

b) Las claves internas de sistemas disefiados pueden entrafiar informacién no
normalizada, que es preciso detectar en el proceso de integracion. Este proceso
se denomina descomposicion de claves.

c) La discretizacién_es la conversién de un valor numérico en un valor nominal
ordenado

d) La numerizacién _ es la conversion de un valor nominal ordenado en un valor
numerico

[I. CONTESTE VERDADERO O FALSO A LAS SIGUIENTES AFIRMACIONES:
a) El primer paso a la hora de realizar una integracion de distintas fuentes de datos
es: conseguir que datos sobre el mismo objeto se unifiquen y datos de diferentes
objetos permanezcan separados. V

b) Existen 2 tipos de errores que pueden ocurrir en esta integracion: que dos o mas
objetos diferentes se unifiqguen y dos o mas fuentes de objetos iguales se dejan
separadas V

c) Se puede decir que un valor erréneo y un valor anémalo son lo mismo. F

d) El proceso de transformacion se encarga de cambiar los formatos de datos del
sistema fuente al sistema destino, asi como de realizar la integracion de las
fuentes y la estandarizacion de los datosV

[ll. MENCIONE
a) Las posibles acciones sobre datos faltantes (missing values): Ignorar (dejar
pasar), filtrar (eliminar o reemplazar), filtrar la fila, reemplazar el valor, segmentar,
modificar la politica de calidad de datos y esperar hasta que los datos faltantes
estén disponibles.
b) Los tratamientos de valores anémalos o erréneos: Ignorar (dejar pasar), filtrar,
filtrar la fila, reemplazar el valor y discretizar.
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16) TEMA 5: EXPLORACION Y SELECCION DE DATOS

Objetivos:

e Conocer algunas técnicas simples del analisis exploratorio de datos
e Conocer técnicas de visualizacién previa, de agrupamiento exploratorio y
técnicas de seleccion.

Contenido:

e Introduccion

e Contexto de la vista minable

e Exploracién mediante visualizacion

e Sumarizacion , descripcion, generalizacién y pivotamiento
e Seleccion de datos

e Lenguajes, primitivas e interfaces de MD

Duracion: 4hrs.
Bibliografia:

¢ Introduccion a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M* José Ramirez Quintana,
Cesar Ferri Ramirez.
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16.1 Introduccién. Contexto de la vista minable

Una vez los datos estan recopilados, integrados y limpios, todavia no estamos listos (en
muchos casos) para realizar una tarea de MD. Es necesario, ademas, realizar un
reconocimiento o andlisis exploratorio de los datos con el objetivo de conocerlos mejor de
cara a la tarea de MD. Incluso esta fase es imprescindible cuando se realiza Mineria de
Datos “abierta”, ya que tenemos todo el volumen de datos pero hemos de determinar los
datos a seleccionar y las tareas a realizar sobre esos datos.

Usted se preguntard, entre otras cosas, lo siguiente:
o (;Qué parte de los datos es pertinente analizar?
e ¢ Qué tipo de conocimiento se desea extraer y como debe presentarselo?
e ¢ Qué conocimiento puede ser valido, novedoso e interesante?
o ¢ Qué tipo de conocimiento previo me hace falta para realizar esta tarea?

Légicamente usted no serd capaz de extraer conocimiento si no se le responde a dichas
preguntas. Del mismo modo una herramienta de Mineria de Datos, no puede digerir un
conjunto de datos y producir algo razonable, si no se le orienta. La razon fundamental del
porqué esto es asi radica no solo en la incapacidad actual de las herramientas a realizar
algunas de estas tareas de una manera completamente automatica, sino, fundamentalmente,
en que la extraccién de conocimiento viene a cubrir unas necesidades y expectativas, que
deben indicarse, en cierto modo, de forma interactiva. Usted puede realizar la compra en un
supermercado, por Internet, o se la puede hacer su mayordomo, pero, en ningun caso, podra
realizar una compra si no indica lo que quiere.

Por tanto, es necesario expresar y proporcionar las respuestas a las 4 preguntas anteriores,
ya sea mediante lenguajes de MD, interactivamente en herramientas especializadas o
seleccionando aquellas herramientas necesarias. Incluso conociendo los datos y el dominio
del que provienen, responder a algunas de ellas no es sencillo. Es necesario, en muchos
casos, explorar los datos, el contexto y los usuarios de la informacion.

Las 4 preguntas anteriores son, en realidad, una manera de clasificar el conjunto de
preguntas que se podrian realizar, ya que, son preguntas interrelacionadas. Por ejemplo, si
no se sabe el conocimiento que puede ser util no se puede decidir que parte de los datos lo
pueden proporcionar. Por el contrario, si no se selecciona y se estudia un conjunto de los
datos no se puede saber qué validez pueden tener los modelos extraidos y si finalmente van
a ser Utiles. Otro ejemplo similar es determinar el modelo de MD; observando los datos
puedo ver qué método puede ser mas aconsejable. Sélo determinar el método se puede
saber si hay ciertos atributos que hara falta cambiar o eliminar. De modos diversos se
interrelacionan estas preguntas acerca del qué, del donde y del cémo.
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llustracién 42: De los datos, dominio y usuarios a la vista minable y elementos asociados.

La ilustracién 42 intenta esquematizar el proceso que lleva de los datos, del conocimiento del
dominio y de los usuarios a los 4 aspectos anteriores que son necesarios para llevar a cabo
la fase propia de MD.

Como vemos, no es s6lo necesario obtener la vista minable (una tabla con los atributos
relevantes) sino que debe ir acompafada de la tarea a realizar sobre ella y como evaluarla,
asi como la forma de presentar el resultado final y, en su uso, el conocimiento previo
necesario. Demos nombres y entendamos las 4 preguntas anteriores

e Vista minable: ¢qué parte de los datos es pertinente analizar? Una vista minable
consiste en una vista en el sentido mas clasico de BD: una tabla. La mayoria de
métodos de Mineria de Datos, como veremos, son soOlo capaces de tratar una tabla
en cada tarea. Por tanto, la vista minable ha de recoger toda (y s6lo) la informacion
necesaria para realizar la tarea de MD.

e Tarea, método y presentacion: ¢qué tipo de conocimiento se desea extraer y como
debe presentarselo? Se trata de decidir qué tarea (clasificacién, regresion,

115



Parte 11: Exploracion y seleccion de datos

agrupamiento, reglas de asociacion, etc.) cuales son las entradas y salidas (en las
tareas predictivas), con qué método, entre los existentes para cada tarea (arboles de
decision, redes neuronales, regresion logistica, etc.) y de qué manera se van a
presentar o se van a navegar los resultados (graficamente, como un arbol, como un
conjunto de reglas, etc.)

e Criterios de calidad: ¢qué conocimiento puede ser valido, novedoso e interesante?
En muchos casos hay que establecer unos criterios de comprensibilidad de los
modelos (nimero de reglas méaximo), criterios de fiabilidad (basados en medidas
como la confianza para las reglas de asociacion, el error cuadratico medio para la
regresion, etc.), criterios de utilidad (basados en medidas de cuando son aplicables,
como soporte, qué beneficios se obtiene, a partir de matrices de costos, etc.), y
criterios de novedad o interés (basados en medidas mas o menos subjetivas).

e Conocimiento previo: ¢qué tipo de conocimiento previo me hace falta para realizar
esta tarea? Tanto a la hora de construir la vista minable final o para ayudar al propio
algoritmo de Mineria de Datos puede ser necesario establecer e incluso expresar de
una manera formal cierto conocimiento previo. Por ejemplo, las jerarquias de
conceptos o de dimensiones OLAP permiten trabajar con los datos y generar
atributos, existen funciones que pueden utilizarse en medidas de similitud o a la hora
de expresar los modelos, se pueden afadir otras tablas como conocimiento previo o
incluso se pueden afadir otros modelos anteriores como apoyo o sobre los cuales
revisar o construir uno nuevo.

Por ejemplo, supongamos que hemos recolectado la informacion sobre diagnésticos y
recetas de atencién primaria de toda una zona sanitaria. Nuestro objetivo es extraer
conocimiento de estos datos. En primer lugar, antes incluso que mirar los datos,
establecemos una serie de entrevistas con los jefes de servicio de atencion primaria de la
zona. Entre las cosas que salen a la luz en las entrevistas es su preocupaciéon por que una
multitud de nuevos medicamentos han aparecido recientemente para una serie de dolencias
cronicas, y la mayoria de médicos prescriben de una manera aleatoria de entre
medicamentos generalmente efectivos, o como mucho, siguiendo patrones globales de éxito
de cada medicamento (prueba el “@” antes que el “b”, etc.). Esto tiene como consecuencia
gue, en muchos casos, a los pocos dias el paciente vuelve a la consulta, y el médico le
receta otro medicamento, hasta que dan con el medicamento realmente efectivo y que no
muestre contraindicaciones no previstas. Entre las reuniones que aparecen se encuentra la
de realizar modelos que determinen, segun el paciente, qué medicamentos prescribir
primero, con el objetivo de resolver cuanto antes el problema sanitario del paciente, evitar
nuevas visitas de los pacientes “(reduccion de visitas) y reduccion de costos farmacéuticos.

A partir de este ejemplo, se pueden estudiar varias patologias, si nos centramos en una sola,
tendremos que la vista minable va a formarse a partir de los diagnosticos de dichas
patologias y los medicamentos prescritos. El medicamento satisfactorio es el Gltimo prescrito,
ya que, se supone, que si no hay mas registros del mismo paciente y patologia, el ultimo
medicamento fue bien. Por tanto habra que realizar un tipo de consulta que nos seleccione el
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ultimo medicamento prescrito a los pacientes de una patologia (excluyendo los de menos de
un mes, para tener mas perspectiva). Los factores que vamos a incluir de los antecedentes
son todos aquellos existentes del historial del paciente: pardmetros generales: edad,
tensién..., analisis de sangre, etc.

La tarea a realizar es una tarea de clasificacién, ya sea completa o parcial (por ejemplo se
podria realizar un subconjunto de reglas de asociacion que ayudaran en los casos mas
claros). Debido a la caracteristicas de los usuarios (médicos) y a la exigencia de
comprensibilidad de los modelos (para su evaluacion facultativa), se decide que los patrones
extraidos estaran expresados en forma de arboles de decision, ya que los médicos estan
acostumbrados a seguir este tipo de arboles a la hora de hacer diagnésticos o prescribir
medicamentos.

Qué se puede hacer para conocer mejor los datos, el contexto y los usuarios. Englobemos el
reconocimiento en dos aspectos: reconocimiento del dominio y de los usuarios v,
reconocimiento y exploracién de los datos

16.1.1 Reconocimiento del dominio y de los usuarios:

Para conocer qué se puede hacer con unos ciertos datos es necesario conocer el dominio y
los usuarios. Si usted es el gerente 0 un directivo de una empresa o departamento que
conoce bien, probablemente no necesite realizar este reconocimiento. Pero si usted va a
dedicarse a la MD de varios clientes, usted sera ajeno al dominio. Una de las tareas a
realizar sera, por tanto, conocer y reconocer el dominio y los usuarios.

Para ello, realizaremos preguntas del estilo: ¢Qué aspectos son cruciales en su negocio?
¢, Qué reglas o modelos de decision esta utilizando? ¢Se pueden mejorar dichas reglas?
¢Existen decisiones que se toman de manera arbitraria 0 basandose en reflexiones
personales no explicitas? ¢ Existe documentacion sobre decisiones anteriores? ¢ Quiénes
toman las decisiones? ¢ Qué decisiones son criticas? ¢ Los modelos deben ser comprendidos
y validados por expertos? ¢Qué otros requerimientos exigiriamos a los patrones extraidos?
¢, Qué conocimiento previo suele utilizar para apoyarse en sus decisiones? ¢ Utiliza otras
fuentes de datos externas para fundamentarse en sus decisiones? Y un largo etcéteras de
preguntas de este estilo. Algunas de estas cuestiones también son (tiles y se pueden
realizar a la hora de construir un almacén de datos en el momento de integracion. Este
reconocimiento se puede establecer como una fase previa a la MD, en la que se establecen
los requerimientos y objetivos del negocio.

El resultado de este “reconocimiento” puede resumirse en una documentacion u organizarse
de una manera esquematica, estableciendo prioridades de analisis, destacando aquellas
reglas de decision importantes, que pueden mejorarse de manera significativa y para las
cuales parece que disponemos de datos.
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De este modo, se van descubriendo mayores posibilidades a medida que va conociendo el
dominio. Como hemos dicho, sin este reconocimiento es imposible esclarecer las tareas, los
métodos, los criterios de calidad, explorar los datos y el conocimiento previo

16.1.2 Reconocimiento y exploracion de los datos
Ademas del reconocimiento del dominio, debemos reconocer los datos. Para ello,
l6gicamente debemos conocer lo que significan y esto sélo es posible si quien lo realiza
conoce el dominio o los datos (ya sea porque son sus propios datos y dominio o porque ha
hecho el reconocimiento del dominio). El reconocimiento de los datos por tanto viene guiado
por el interés y las necesidades establecidas en el reconocimiento de dominio. Sin este no se
puede saber qué datos son relevantes ni que tareas pueden ser Utiles.

El reconocimiento de datos se suele conocer con distintos nombres en inglés (data survey,
exploratory data analysis, data fishing...). De modo similar, en castellano, también se puede
utilizar términos diversos: exploracién, prospeccion...

De los datos seguimos transformando y seleccionando con el objetivo de obtener una “vista
minable”, lista ya para ser tratada por las herramientas de MD. Las herramientas de
exploracion y seleccidn requieren saber las expectativas y necesidades del dominio o, de
una forma mas concreta, la tarea y el conocimiento previo pueden influir mas en estas
transformaciones y selecciones.

16.2 Exploracion mediante visualizacion

El objetivo de la exploracion para la MD es obtener una vista minable, con tarea asignada.
Para ello, se pueden utilizar distintas técnicas para obtener o refinar dicha vista:
visualizacién, descripcion, generalizacién, agregacion y seleccion.

En los temas anteriores vimos algunos tipos de tablas, como la tabla de resumen de
caracteristicas, y algunas gréaficas, como los histogramas y las graficas de distribucion. Estas
graficas en general se centran en uno o dos atributos, a lo sumo, y el objetivo principal era la
limpieza de datos. En este apartado veremos algunas graficas mas con un objetivo diferente,
intentar sugerir tareas de MD o patrones que puedan extraerse. Las graficas que veremos en
este apartado se pueden caracterizar por dos aspectos: o bien son interactivas y permiten
una exploracion activa, o bien son multidimensionales, con lo que permiten observar muchos
atributos a la vez.

Recientemente ha aparecido el término “Mineria de Datos visual” (visual Data Mining) con el
significado de una MD que se realiza manejando e interactuando con graficos.

Lo que caracteriza la Mineria de Datos de técnicas anteriores o de la perspectiva clasica del

andlisis de datos es que los modelos son extraidos por algoritmos y, por tanto, no son vistos
o descubiertos por el usuario (y posteriormente simplemente validados estadisticamente).
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Las técnicas de visualizacion de datos se utilizan fundamentalmente con dos obijetivos:
e Aprovechar la gran capacidad humana de ver patrones descubiertos y tendencias a
partir de imagenes y facilitar la compresion de los datos.
e Ayudar al usuario a comprender mas rapidamente patrones descubiertos
automéaticamente por un sistema de KDD.

Estos dos objetivos marcan dos momentos diferentes del uso de la visualizacion de los datos
(no excluyentes):

e Visualizacion previa: (esta es la normalmente recibe el nombre de Mineria de Datos
visual) se utiliza para entender mejor los datos y sugerir posibles patrones o qué tipo de
herramienta de KDD utilizar.

Las herramientas graficas requieren mayor experiencia para seleccionar qué grafico nos
interesa utilizar entre los cientos de gréficas que proporcionan los sistemas actuales.

Ejemplo: segmentacién mediante funciones de densidad, generalmente representadas
tridimensionalmente.

Los seres humanos ven claramente los segmentos (clusters) que aparecen con distintos
parametros

4 (WS
=7

bl

llustracién 43: ejemplo de grafica de visualizacién previa

e Visualizacion posterior: al proceso de MD se utiliza para mostrar los patrones y
entenderlos mejor. La visualizacién posterior se utiliza frecuentemente para validar a
los expertos y mostrar los resultados de la extraccion de conocimiento.
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Ejemplo:
Se muestra el grado de asociacion segun la linea que conecta los valores (continta
gruesa, continua, discontinua o inexistente):

MWindow Generate Meb

[children]

Tpep]

llustracién 44: Ejemplo de grafica visualizacién posterior

16.3 Sumarizacion, descripcion, generalizacion y pivotamiento

La construccion de una vista minable es un proceso iterativo que pasa por conocer y
visualizar los datos, combinados de diferentes maneras. Para esta combinacion
podemos utilizar operadores de consultas de bases de datos y operadores OLAP. Los
datos con los que trabaja la MD son, muy frecuentemente, datos histéricos que, por
tanto pueden agregarse a diferentes niveles de detalle temporal. Si, ademas, la
estructura de los datos es multidimensional (por ejemplo un datamart) o existen campos
de agregacion podemos obtener diferentes vistas concatenando diferentes tablas y
agregando al nivel que deseemos.

Una pregunta que aparece generalmente en el entorno de la MD es la siguiente: “si ya
he decidido qué tablas y atributos son relevantes ¢ por qué debo construir una Unica
tabla derivada, denominada vista minable? ¢(No es suficiente con marcar dichos
atributos y dejar a la herramienta de MD que trabaje sobre las BD?”. Existen 2 razones
fundamentales para contestar esta pregunta. La primera es que dadas varias tablas,
incluso aunque tenga claves ajenas definidas, existen muchas maneras de
concatenarlas, es decir, de combinar informacién que contienen. Por tanto es mas dificil
definir tareas concretas si no se clarifica exactamente la informacién sobre la que se van
a definir. La segunda razon es quizas mas importante: la mayoria de métodos de MD
sélo tratan con una sola tabla. La mayoria de técnicas s6lo son capaces de trabajar con
representaciones del estilo atributo- valor, es decir, una tabla.
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Por tanto, debemos definir una consulta o vista minable. Para ello, las operaciones
necesarias son aquellas de un lenguaje relacional (como por ejemplo SQL),
concatenaciones (joinsen inglés que significa unir), selecciones, proyecciones,

agrupamiento/agregaciones, etc. La | lustracibn muestra precisamente la construccion
de una vista minable a partir de un conjunto de tablas. Aunque las tablas tienen una
estructura multidimensional y podamos apoyarnos en herramientas OLAP, en realidad,
las operaciones necesarias son las tipicas de una consulta SQL: concatenacion,
seleccidn, proyeccién y agrupamiento.
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Dimensién
PrOdUCtO - CATFGNORIA
ARTICULO GAMA
IDarticulo IDgama > IDpais
. .z ICU
TRIMESTRE MES Dlmensmn Dgama 7| Dcategoria descripcion
Tiempo 1T descripcion
IDTrimestre | <— IDmes DIA IDproveedor
IDafio \DTri / nombre
imestre HORA ] .
1 IDfecha IDarticulo Precio-ud Jd
b
/ o \\ IDmes \ :B?ellfsa IDsuper 7\ PROVFFNOR
Dsemana...h. Mafana/tarde IDhora
N : : importe IDproveedor
ANO : laborable . nombre
SEMANA / S U SO ganidad ..., ciudad
IDafio \ modo de pago Dimension
IDsemana Lugar
IDafio
SUPERMERCADO CHNIDAD oA
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e A e B ... Dcategoria
nivel nombre nombre B
riqueza-zona num.habs |  Fessssssssssssssses
temperatura num.habs
VISTA {
MINABLE \l/ \/
Pais.Nombre Dia.Nombre Laborable % (modo de pago)=tarjeta
Espafa Lunes Si 34,5% Nombre = 'Esoafia’
= - ombre = ’Espaiia
Espana Martes Si 32,1%
Espafia Miercoles Si 33,8%
Espafa Jueves Si 31,7%
Espafia Viernes Si 36,3%
Espafa sabado No 53,2%
Espafa Domingo No 61,4%

llustracién 45: Seleccidn de tablas, atributos, condiciones y niveles de agregaciéon para obtener una vista minable
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Es quizas la concatenacién de tablas aquella que permite juntar en una tabla la informacién
proveniente de varias. Este proceso generalmente obtiene vistas desnormalizados, en el que
por ejemplo, la tabla ciudad y pais se funden en una sola, donde aparece el nhombre de la
ciudad y el nombre del pais. Este tipo de desnormalizaciones contienen redundancia y, por
tanto, patrones. Por tanto, hay que ser consciente de ellos, porque si incluyéramos todos los
atributos para reglas de asociacion, por ejemplo, tendremos patrones redescubiertos del
estilo de dependencias funcionales como “ciudad —pais” o, en el ejemplo anterior
“dia.nombre—laborable”.

16.3.1 Sumarizacion

La sumarizacion o agregacion muestra los datos de una manera mas resumida, permitiendo,
precisamente, calcular valores agregados, que no son los datos directos registrados, sino
derivados de ellos. Se puede considerar, en cierto modo, una generalizacién de los datos v,
por tanto, suele facilitar el aprendizaje. Pero no solo es una cuestién de eficiencia, sino,
muchas veces, una necesidad. En la mayoria de los eventos fisicos cuando mas se detallan
los datos menos patrones suelen encontrarse. Esto es patente, por ejemplo, en los
fendmenos meteorolégicos: no podemos establecer un patrén de si hara sol el dia 31 de
diciembre del 2015 en Valparaiso (chile) pero si que podemos afirmar que en el mes de julio.
Tampoco podemos predecir cuantos pacientes ingresaran en urgencias el sdbado que viene
por la noche de 3:00h a 4:00h, pero podemos asegurar que los sabados por la noche hay
muchas mas urgencias que el resto de las noches de la semana. Para establecer estos
patrones, debemos agregar los datos.

Ademas, de la agregacion aparecen nuevos atributos, que pueden ser mucho mas
significativos que los atributos mas detallados. Por ejemplo podemos tener los atributos
tipicos de los clientes (edad, estado civil, direccion...). En otras tablas podemos tener
informacion sobre los productos comprados anteriormente y cuando. Nos puede interesar
generar nuevos atributos como por ejemplo “gasto medio por mes”, “niUmero de productos
comprados por afno”, etc. estos atributos son, en realidad, nuevos atributos por agregacién y
numerizacion (featurine aggregation).

La sumarizacién se puede utilizar no sélo para construir la vista minable directamente, sino
para realizar un analisis exploratorio, similar, en cierto modo a las gréaficas del punto anterior.
Una aplicacion muy practica de la sumarizaciéon es la comparacion o discriminacién de
clases. Consiste en sumarizar para dos o mas clases, es decir, agrupar, y ver las
caracteristicas para las submuestras formadas. Las clases pueden ser las que finalmente
van a servir para una tarea de clasificacion o pueden ser cualquier atributo nominal (o
numérico separado por intervalos) elegido para realizar el “contraste”.

Por ejemplo, pacientes de enfermedades cardiovasculares, podriamos querer ver cual es la
distribucién por sexos de algunos de los otros atributos:
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EDAD Colesterol Obesidad Fumador

Sexo Card. Media | Desv. | Media | Desv. | Media | Desv. Si No

H 2341 (80,6%) | 47,6 12,3 | 190,1 | 511 1,8 0,6 1803 (77%) 538 (23%)

M | 563(19,4%) | 58,1 | 97 | 230 | 587 | 23 | 04 | 242(43%) | 321(57%)

Todos 2904 49,6 11,7 | 197,8 | 54,2 19 0,5 | 2045 (70,4%) | 859(29,6%)

Tabla 11: pacientes de enfermedades cardiovasculares

Esto sirve en muchos casos para comparar cardinalidades (en este caso hay muchos mas
hombres que mujeres con este tipo de enfermedades), para comparar las distribuciones de
otros atributos numéricos (por ejemplo, la obesidad parece ser mas determinante en mujeres
que en los hombres) o las frecuencias de valores en los atributos (el tabaquismo es mucho
mas alto en los hombres que en las mujeres), etc.

Este tipo de operaciones se realizan mas eficientemente con técnicas OLAP y de consultas
que permitan calcular medias, cuentas, etc., eficientemente, es de resaltar que este tipo de
operaciones se pueden realizar con SQL bésico.

Otra forma de realizar sumarizacién es determinar los “tipos” de individuos mas frecuentes
de cada clase.

Edad: 30-45, Colesterol > 200.Abarca el 13,9% de los hombres.

Edad: 46-60, Colesterol > 150, Fumador = no. Abarca el 6,6% de los hombres.
Resto: 7% de los hombres.

Edad: 46-60, Colesterol > 150, Fumador = Si. Abarca el 50,2% de los hombres.
Edad: 60-inf. Abarca el 22,3% de los hombres.

Y lo mismo para la otra clase, para ver los tipicos de cada clase.

16.3.2 Generalizacion y descripcion
La generalizacion se puede realizar fundamentalmente mediante agregacién por
dimensiones (mediante herramientas OLAP u otros medios mas tradicionales) o se puede
realizar mediante lo que a veces se llama “induccion orientada al atributo” (concept
description) e incluye: generalizacion multinivel, sumarizaciéon, caracterizacion y
comparacion. Es un tipo de técnicas de consulta explorativas que puedan considerarse como
un paso previo a la MD.

Este tipo de generalizacion multinivel o descripcion de conceptos se basa fundamentalmente
en la definicién de niveles conceptuales o jerarquias.
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Este tipo de jerarquias de valor se pueden definir, ademas de las jerarquias de la dimensién.
Esto permite que algunas operaciones se puedan automatizar, en especial para los atributos
nominales:

e Si un atributo tiene muchos valores y se puede generalizar, considerar las posibles
generalizaciones. Por ejemplo, si tenemos (muy numerosas légicamente), pero
podemos generalizar en “dias festivos”, “dias laborales”, o meses del afo, etc., se
debe considerar de estas generalizaciones cual se ajusta mas a la tarea a realizar.

e Si un atributo tiene muchos valores y no se puede generalizar, borrar el atributo. Por
ejemplo, los niumeros de teléfono, si no tiene generalizacién, tal vez sea conveniente
borrarlos.

e Si un atributo tiene poco valores, dejar el atributo intacto. Por ejemplo, el estado civil
de un cliente puede no requerir generalizacion.

e Sidespués de las generalizaciones existen atributos con muchos valores que ya no
se pueden generalizar, considerar borrar el atributo.

e Para los atributos numéricos se puede utilizar generalizacion por intervalos, en varias
escalas significativas.

El problema de la técnica anterior es, l6gicamente, definir las jerarquias, para las jerarquias
de dimensiones y para los atributos de valor. La definicion de estas jerarquias requiere, en
muchos casos, obtener datos externos. Por ejemplo, buscar el calendario de festividades de
los afios de andlisis (para saber si las fechas eran festivas o no), obtener datos del nivel de
ventas del mismo ramo para saber si era afio de recesion o afio de bonanza, etc. Este
proceso de creacion de jerarquias ayudado por informacién externa se llama enriquecido
(enrichment o enhancement).

16.3.3 Pivotamiento
Una operacion muy usual a la hora de preparar la vista minable se conoce como
pivotamiento y, forma parte de los operadores OLAP. La operacion de pivotamiento cambia
filas por columnas y, por tanto realiza un cambio verdaderamente radical para una
representaciéon basada en pares “atributo-valor”.

El ejemplo mas clasico de pivotamiento es de la clase compra. Supongamos que unos
grandes almacenes guardan una gran cantidad de cestas de la compra, donde cada atributo
indica si el producto se ha comprado o no. Existen unos 10,000 productos en los grandes
almacenes y millones de cestas semanales. El objetivo del andlisis es ver qué productos se
compran conjuntamente (regla de asociacion).

Légicamente los datos no caben en la memoria, con lo que hay que ir trabajando en disco.
Para tener algo de fiabilidad en las reglas hay que mirar al menos la raiz cuadrada de todas
las cestas, eso obliga a seleccionar unas 1000 filas (aleatoriamente) de la tabla para cada
dos atributos que queramos evaluar.

Si este tipo de andlisis se van a realizar frecuentemente, puede merecer la pena cambiar
filas por columnas, como se muestra en la llustracion 46
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Ahora, para observar si dos productos estan asociados es sélo necesario tomar dos filas de
la tabla y realizar, por ejemplo, un “o exclusivo” (XOR) entre las dos filas, para ver si estan
asociadas o no.

PIV
#Cesta Prod Prod Prod Prod10,00 oT #Prod Cesta Cesta? | Cesta3 Cestal0.000.0
1 2 3 0 > 1 00
1 Si No No No 1 Si No Si No
2 No No No Si 2 No No Si No
3 Si Si No No 3 No No No Si
4 Si No No No 4 No Si No Si
5 No Si Si Si 5 Si Si No No
10,000,00 No No Si Si 10,000,00 No Si No Si

llustracién 46: Pivotamiento: cambio de filas por columnas

16.4 Seleccién de datos

La seleccion de datos es algo mas que decidir que tablas (o archivos, en su caso) se van a
necesitar para la Mineria de Datos y de qué manera concatenarlas. Esto podria estar ya
decidido, pero todavia no sabemos qué atributos/variables necesitamos y cuantas instancias
(ejemplos) van a ser necesarias. Dicho de otra manera, puede que no todas las columnas, ni
todas las filas sean necesarias. El problema existente es precisamente que si seleccionamos
como “vista minable” todo aquello que pueda ser relevante podemos acabar con una vista
minable de cientos de columnas/atributos y millones de filas/registros. El tamafio de una
tabla como ésta desborda la capacidad de muchas de las técnicas de MD.

La seleccion de datos no tiene Unicamente como objetivo la reduccién del tamafio para
obtener una MD mas rapida sino que, en muchos casos, puede permitir mejorar el resultado
(tanto en precision o en costo, por ejemplo utilizando muestreo estratificado o en
comprensibilidad, por ejemplo utilizando reduccién de dimensionalidad).

El proceso de seleccion de datos muchas veces se engloba dentro de un concepto mas
amplio, denominado reduccion de datos (data reduction), aunque este término también
puede incluir agregacion (por ejemplo si pasamos de instancias cada dia a instancias
agregadas mensualmente), la generalizacién (por ejemplo si reemplazamos el atributo
ciudad por region, siguiendo por ejemplo la jerarquia de alguna dimensién), o incluso la
compresion de datos (por ejemplo, eliminando datos redundantes).

126



Parte 11: Exploracion y seleccion de datos

En general, cuando tratamos de datos del estilo atributo-valor (es decir, una tabla), hay dos
tipos de seleccion aplicables: seleccién horizontal (muestreo), donde se eliminan algunas
filas (individuos) y seleccion vertical (reduccién de dimensionalidad), donde se eliminan
caracteristicas de todos los individuos.
Veamos estos dos tipos de seleccion:

16.4.1 Técnicas de muestreo
La manera mas directa de reducir el tamafio de una poblaciéon o conjunto de individuos es
realizar el muestreo. La gran mayoria de medidas y técnicas y de sus aplicaciones, se basan
en el concepto de muestra.

En el caso de la Mineria de Datos nos podemos plantear dos situaciones, dependiendo de la
disponibilidad de la poblacion:

e Se dispone de la poblacion: en este caso se ha determinar qué cantidad de datos son
necesarios y como hacer la muestra. En muchos casos por ejemplo, una muestra
aleatoria no es lo mas aconsejable por ejemplo en el caso de una encuesta, se
intenta escoger al menos un minimo de individuos de cada tipologia (edades, sexos,
nivel econémico, rural/urbano, etc.). No obstante, esta es la situacion ideal, ya que se
dispone (con mayor o menor facilidad) de la poblacion.

e Los datos son ya una muestra de realidad, por ejemplo, los datos recogidos en una
base de datos y solo representan una parte de la realidad. Por ejemplo, las
reclamaciones realizadas a través de la web quedan registradas, mientras el resto de
reclamaciones no se registran.

Ya sea uno u otro caso existen otras razones para querer realizar un muestreo sobre los
datos disponibles (ya sean, a su vez, un muestreo o el total de la poblacién). Ente las
razones estan principalmente, la reduccion del tamafio (con el objetivo de facilitar y agilizar
los algoritmos de Mineria de Datos), pero existen otras muchas (facilitar la visualizacion)

Dependiendo de estas razones existen varios tipos de muestreo: aleatorio, estratificado por
grupos o exhaustivo.

e Muestreo Aleatorio Simple: Cualquier instancia tiene la misma probabilidad de ser
extraida en la muestra. Dos versiones, con reemplazamiento y sin reemplazamiento.

e Muestreo Aleatorio Estratificado: El objetivo de este muestreo es obtener una
muestra balanceada con suficientes elementos de todos los estratos, o grupos. Una
version simple es realizar un muestreo aleatorio simple sin reemplazamiento de cada
estrato hasta obtener los n elementos de ese estrato. Si no hay suficientes elementos
en un estrato podemos utilizar en estos casos muestreo aleatorio simple con
reemplazamiento (sobre muestreo).
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e Muestreo de Grupos: El muestreo de grupos consiste en elegir solo elementos de
unos grupos. El objetivo de este muestreo es generalmente descartar ciertos grupos
gue, por diversas razones, pueden impedir la obtencién de buenos modelos.

e Muestreo Exhaustivo: Para los atributos numéricos (normalizados) se genera al azar
un valor en el intervalo posible; para los atributos nominales se genera al azar un
valor

Entre los posibles. Con esto obtenemos una instancia ficticia y buscamos la instancia real
mas similar a la ficticia. Se repite este proceso hasta tener n instancias. El objetivo de este
método es cubrir completamente el espacio de instancias.

Tipos de Muestreo

Muestreo
exhaustivo

Muestreo aleatorio Muestreo por
estratificado Grupos (todos menos 4.

Muestreo
aleatorio simple

llustracién 47: Tipos de Muestreo

A veces se pueden realizar varios muestreos en cascada, el primero, por ejemplo aleatorio
simple, para analizar mejor los datos y determinar grupos y, el segundo, estratificado,
dependiendo del resultado anterior.

16.4.2 Seleccidn de caracteristicas relevantes. Reduccién de dimensionalidad

La seleccién de caracteristicas, variables o atributos (feature selection, en inglés) tiene 4
objetivos principales:

1- Permite reducir el tamafo de los datos, al eliminar caracteristicas o atributos de todos los
registros que puedan ser irrelevantes o redundantes
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Una buena selecciéon de las caracteristicas puede mejorar la calidad del modelo, al
permitir al método de MD centrarse en las caracteristicas relevantes.

Una buena seleccion de caracteristicas permite expresar el modelo resultante en funcion
de menos variables, esto es especialmente importante cuando se desean modelos
comprensibles (arboles de decision, regresion lineal, etc.).

Se puede requerir una reduccién de dimensionalidad a dos o tres caracteristicas
exclusivamente, con el proposito de representar los datos visualmente. Existen otras
razones para eliminar atributos, por ejemplo, cuando existen muchos datos erréneos 0
faltantes en un atributo, y es preferible deshacerse de él. También es necesario para
realizar analisis de componentes principales (PCA, visto en el tema anterior), porque si ho
eliminamos atributos identificadores estos pesaran mas que ningan otro.

CLIENTE-VEH

IDcliente
DNI
Nombre
Apellidol
Apellido2 CLIENTE-VEH
Apellido3 Seleccidn
Direccion
Cod.Postal
Teléfonol
Teléfono?2
FechaNac.
TipoLicencia
FechaLicencia
MatriculaVeh
TipoVehiculo

Cod.Postal

> FechaNac.
TipoLicencia
FechalLicencia
TipoVehiculo

llustracién 48: Seleccién de caracteristicas (atributos)

En principio, si disponemos de un problema con muchos atributos siempre sera mejor que
cuando tenemos pocos atributos. Por ejemplo, cuanta mas informacién tengamos de cada
cliente puede parecer que podemos hacer mejores decisiones sobre las ofertas o productos
que se le puedan dirigir. El problema es que la gran mayoria de métodos de MD pueden
perderse entre tantas caracteristicas en un espacio que al tener alta dimensionalidad resulta
estar mas desierto (especialmente si las hay irrelevantes, redundantes o con valores
erroneos) y obtener modelos que se ajustan a particularidades de los datos de
entrenamiento y no de los datos en general. Esto ocurre especialmente cuando existen
muchas dimensiones pero no tenemos un numero suficiente de ejemplos para reducir los
“grados de libertad”
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Algunos atributos son faciles de eliminar, por ejemplo si un atributo es constante, es decir,
tiene el mismo valor para todas las instancias es claramente eliminable.

Existen dos reglas generales para eliminar caracteristicas, en especial los atributos
nominales, que resultaran familiares a aquellos que conozcan la tecnologia y terminologia de
BD:

e Eliminacion de claves candidatas: La regla general es eliminar cualquier atributo
gue pueda ser clave primaria de la tabla (o que sea clave candidata o incluso parte de
clave candidata, parcial o totalmente).Por ejemplo, hay que eliminar nimeros de
documentos de identificacion, codigos internos, nombres y apellidos, direcciones.

e Eliminacion de atributos dependientes: En la teoria de la normalizacién de bases
de datos, cuando existen dependencias funcionales entre atributos se intenta
normalizar en varias tablas...Por ejemplo, cuando se tiene el codigo postal, la ciudad,
la regién, con la regién tenemos el pais, con lo que podemos establecer una serie de
dependencias funcionales que se deben normalizar en cuantas tablas sean
necesarias.

Aunque determinar los atributos anteriores (claves candidatas y atributos dependientes) no
es sencillo en muchos casos, es mucho mas facil que determinar otras caracteristicas, que
tampoco son relevantes o redundantes. En general una vez detectados los atributos
irrelevantes y redundantes, debemos utilizar técnicas mas sofisticadas si queremos seguir
reduciendo la dimensionalidad, en particular para los atributos numéricos. Existen dos tipos
generales de métodos de seleccion de caracteristicas (atributos):

e Métodos de filtro o métodos previos: Se filtran los atributos irrelevantes antes de
cualquier proceso de Mineria de Datos y, en cierto modo, son fundamentalmente
estadisticas (medidas de informacion, distancia, dependencia o inconsistencia). El
criterio para establecer el subconjunto de caracteristicas “Optimo” se basa en medidas
de calidad previa que se calcula a partir de los minimos datos.

e Métodos basados en modelo o métodos envolventes (wrapper): La bondad de la
seleccién de atributos se evalla respecto a la calidad de un método de Mineria de
Datos o estadistico extraido a partir de los datos (utilizando, l6gicamente, algiin método
de validacion). Logicamente, este tipo de técnicas requieren mucho mas tiempo que las
otras, ya que para evaluar hay que haber entrenado un modelo. Nétese que el método
de Mineria de Datos utilizado para hacer la seleccién de atributos no tiene por qué ser
el método de Mineria de Datos que se utilizara finalmente. Por ejemplo se puede
utilizar una red neuronal para determinar los atributos mas significativos y, una vez
determinados, utilizar un arbol de decisién para obtener un modelo comprensible
utilizando sélo las caracteristicas seleccionadas para generar las reglas del modelo.

Sea de filtro o basados en modelo, ambos modelos pueden ser iterativos, es decir, se van
eliminado atributos y se va viendo el resultado. Se va recuperando o eliminando atributos de
una manera iterativa, hasta que se obtiene una combinacién que maximiza la calidad.
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Existen muchas maneras de realizar este procedimiento, por ejemplo, empezando con un
atributo y elegir el que de mayor calidad de seleccion con atributos, después afiadir el
atributo que de mayor calidad de seleccién con dos atributos, y asi hasta que no se mejore la
calidad o se llegue al nUmero deseado de atributos (estrategia forward). La manera inversa
(comenzar con todos e ir eliminado) o maneras mixtas se pueden utilizar. El objetivo de los
dos casos es el mismo, obtener un subconjunto de atributos representativo (que contenga la

mayor parte de la informacion que exista en el conjunto inicial) y que no exista la menor
correlacion entre los atributos seleccionados.

16.5 Lenguajes, Primitivas e interfaces de Mineria de Datos:

Para realizar una serie de exploraciones, transformaciones, vinculos, modificaciones
selecciones, etc., con el objetivo de obtener una vista minable, acompafada de una tarea a
realizar y un método para llevarla a cabo, una evaluacion de calidad, un conocimiento previo
y una manera de presenta los patrones obtenidos, todo ello es necesario para realizar el
proceso de Mineria de Datos. Pero ¢como especificamos este conjunto de elementos? Para
ello, podemos utilizar 3 tipos de medios para especificar los componentes: lenguajes de
consulta, conjunto de primitivas o interfaces integrados

e Lenguajes de consulta: Llamados también lenguajes de consulta inductivos o de
MD permite enfocar el proceso de MD de una manera similar al proceso de consulta
de BD.

e Conjunto de primitivas o interfaces middleware: En vez de proporcionar un
lenguaje, proporciona una serie de primitivas que, junto a un lenguaje de
programacion (C++, Java, Python, etc.), permiten especificar los componentes o
realizar todos los pasos previos a la MD.

e Interfaces o0 entornos integrados visuales: Basados en la idea de flujo de
datos/informacién/conocimiento, presentan una serie de nodos que tienen una serie
de entradas y salidas, lo que permite interconectarlos. Esto permite ver todo el
proceso como un flujo que se origina en la informacién y que termina en los patrones
0 en su evaluacién. Las herramientas graficas, de seleccion , de transformacion, de
modelo, de evaluacion, etc., son “nodos del sistema”

16.5.1 Lenguajes de consulta de MD: Cuando hablamos de vista minable nos puede
parecer que podriamos utilizar un lenguaje de consulta como el SQL y alguna
herramienta “reports” para realizar estas Vistas Minables. Presentadas las
transformaciones y exploraciébn requerida, podriamos considerar utilizar
herramientas OLAP, que permiten transformar y agregar los datos de una manera
mas flexible, comoda y sobretodo, eficiente.

16.5.2 Conjunto de primitivas de MD:
Los lenguajes de consulta de MD pueden utilizarse interactivamente o pueden utilizarse
dentro de algun lenguaje de programacion. Este es el caso de, por ejemplo, el “OLE DB
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for Data Mining” o es el SQL/MM. Si lo que deseamos es realizar MD a través de una
aplicacion puede ser preferible disponer de un conjunto de primitivas que se pueden
utilizar a forma de API, en nuestros programas. Esta suele ser la eleccion mas
aconsejable y eficiente para programadores. Otras veces necesitan interfaces entre
aplicaciones y servidores, constituyendo estandares, en cierto modo de lo que se ha
venido llamando middle weare

16.5.3 Interfaces visuales de MD:

Uno de los aspectos que ha hecho popularizar la MD en la ultima década es la aparicion
de unas interfaces visuales que faciliten en gran medida la realizacion de todo el proceso
de extraccion de conocimiento. Recordemos que parte de los usuarios potenciales de la
MD son informaticos ni profesionales de las tecnologias, sino que pueden ser directivos o
analistas. En vez de tener que aprender lenguajes al estilo del SQL que, probablemente
les cost6 aprender, o, todavia peor, conjuntos primitivas, existen actualmente
herramientas visuales que periten realizar el proceso de extraccion de una manera visual,
indicando con el raton qué transformaciones, procesos y procedimientos aplicar, de una
manera relativamente sencilla.

Los ejemplos mas paradigmaticos de esta manera de trabajar quiza sean las interfaces
de SPSS Clementine y del SAS Enterprise Miner, ambas muy similares. Por ejemplo en
la llustracion siguiente se muestra un ejemplo de un proceso de extraccion de
conocimiento con SPSS Clementine. Como se puede ver en la parte superior izquierda,
la informacion parte de un nodo denominado “titanic.dat” y se le van aplicando nodos,
transformandose, analizando, seleccionando, partiendo, visualizando en distintas ramas,
que se pueden seguir por las flechas que conectan los nodos. Esto hace ver el proceso
de MD como un flujo de trabajo (“workflow”), donde cada nodo transforma informacién en
otra informacion.
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X Clementine Dala Mining System Vession 5.0 - [c) ISL 1994.1998 - (None)

File Edit

Tools Options ZSugertiode Displays Help

e /phi i acct  income v, children

ira_train, filten,  scaled incoms tupe IRA_ acct :
\ > @ 4

N
IR scctl (gererated) IRA_scct

@—)ﬁ NV_-)(O_-’ hv"

i L. N. .} Labl IRA_acct? IRA_acct snalysis
ra_custoners (] sggregate  table l R
~O-O-9—@ A
table sort  filver Likely (generated) SNC-IRA_acct |

ira_test.db

! Tlo hlis
|

« »f 4 | »

llustracién 49: Ejemplo de interfaz visual del paquete de Mineria de Datos SPSS Clementine

Existen otro tipo de funciones que se pueden hacer de una manera visual, incluidas en
otros sistemas, como la definicion de jerarquias y el establecimiento de conocimiento

previo, el disefio de experimentos y de validacion, operadores OLAP, etc. A medida
avanzan las versiones de los sistemas, van incorporando cada vez mas herramientas
(traducidas en nodos u opciones de los mismos)

Las interfaces visuales tienen sus desventajas: la primera es que el usuario se
acostumbra a utilizar una herramienta y acaba dependiendo de ella. Ademas, se dificulta
en gran medida el poder portar a otras herramientas el flujo o trabajo de MD realizado.
En segundo lugar, estos entornos visuales estan disefiados para que las operaciones y el
flujo se vayan construyendo a mano.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 5: exploracién y seleccién de los datos

l. Completa el esquema sobre el proceso que lleva de los datos, del conocimiento
del dominio y de los usuarios que son necesarios para llevar a cabo la fase

\
\

VISTA
MINABLE

propia de MD.
/79,
/\

\
\
\
\
\
=
DATOS \
\
\
\
A
\
\

\ /

II.  Completa el espacio en blanco de las siguientes afirmaciones con la respuesta

correcta:

a) Para conocer qué se puede hacer con unos ciertos datos es necesario conocer el y
y

b) Una aplicaciébn muy préactica de la sumarizacion es la 0

c) La manera mas directa de reducir el tamafio de una poblacién o conjunto de
individuos es realizar el

d) Cualquier instancia tiene la misma probabilidad de ser
extraida en la muestra.

e) El objetivo de este muestreo es obtener una muestra
balanceada con suficientes elementos de todos los estratos, o grupos.

f) consiste en elegir sélo elementos de unos grupos.

0) El objetivo de este método es cubrir completamente el
espacio de instancias.
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lll. Responda correctamente

a) Las técnicas de visualizacion de datos se utlizan fundamentalmente con dos
objetivos:

IV. Conteste verdadero o falso a las siguientes afirmaciones:

a) La generalizacion se puede realizar mediante herramientas OLAP u otros medios
mas tradicionales

b) La operacion de pivotamiento cambia filas por columnas y, por tanto realiza un
cambio verdaderamente radical para una representacion basada en impares
“atributo-valor”

c) La seleccion de datos tiene Unicamente como objetivo la reduccién del tamafio para
obtener una MD mas rapida sino que, en muchos casos, puede permitir mejorar el
resultado____
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SOLUCION DE GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 5: Exploracion y seleccion de datos

Completa el esquema sobre el proceso gue lleva de los datos, del conocimiento
del dominio y de los usuarios que son necesarios para llevar a cabo la fase
propia de MD.

Véase ilustracion 42 de este documento
Il. Completa el espacio en blanco de las siguientes afirmaciones con la respuesta
correcta:
a) Para conocer qué se puede hacer con unos ciertos datos es necesario conocer el
dominio y los usuarios.
b) Una aplicacion muy practica de la sumarizacion es la comparacién o
discriminacion de clases
c) La manera mas directa de reducir el tamafio de una poblacion o conjunto de
individuos es realizar el muestreo.
d) Muestreo Aleatorio Simple Cualquier instancia tiene la misma probabilidad de ser
extraida en la muestra.
e) Muestreo Aleatorio Estratificado El objetivo de este muestreo es obtener una
muestra balanceada con suficientes elementos de todos los estratos, o grupos.
f)Muestreo de Grupos consiste en elegir sélo elementos de unos grupos.
g) Muestreo Exhaustivo El objetivo de este método es cubrir completamente el
espacio de instancias.

lll. Responda correctamente

a) Las técnicas de visualizacion de datos se utilizan fundamentalmente con dos
objetivos:
Aprovechar la gran capacidad humana de ver patrones descubiertos y tendencias a
partir_ de imagenes vy facilitar la compresion de los datos. Y Ayudar al usuario a
comprender mas rapidamente patrones descubiertos automaticamente por un
sistema de KDD.

IV. Conteste verdadero o falso a las siguientes afirmaciones:

a) La generalizacion se puede realizar mediante herramientas OLAP u otros medios
mas tradicionales V

b) La operacion de pivotamiento cambia filas por columnas y, por tanto realiza un
cambio verdaderamente radical para una representacién basada en pares “atributo-
valor” E

c) La selecciéon de datos no tiene Unicamente como objetivo la reduccion del tamafio
para obtener una MD mas rapida sino que, en muchos casos, puede permitir mejorar
el resultado F
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17) TEMA 6: TECNICAS DE MINERA DE DATOS.

Objetivos:

e Obtener conocimientos sobre las técnicas de la Mineria de Datos
e Obtener conocimiento acerca de la tarea y los métodos

Contenidos:

e Introduccion.

e Tareas y métodos.

¢ Mineria de Datos y aprendizaje inductivo.
e Ellenguaje de los patrones. Expresividad
e Breve comparacion de métodos.

Duracién: 6 hrs
Bibliografia:

e Introduccién a Mineria de Datos. José Hernandez Orallo, M2 José Ramirez Quintana,
Cesar Ferri Ramirez.
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17.1 Introduccidén

La extraccion de conocimiento a partir de datos tiene como objetivos descubrir patrones que
entre otras cosas, deben ser:

e Validos.

e Novedosos.
e Interesantes.
e Entendibles.

Los seres humanos tenemos la capacidad innata de ver patrones a nuestro alrededor,
incluso donde no lo hay (borreguitos en las nubes, cuadrigas en las estrellas, pautas en las
ruletas, mariposas en manchas de tinta, etc.). A veces nos parece tan sencillo que no
caemos en cuenta de la complejidad intrinseca que existe en procesos tan rutinarios como
estimar a qué hora se pone el despertador para llegar temprano al trabajo.

Las técnicas de Mineria de Datos (en especial las heredadas del aprendizaje automatico y
del reconocimiento de formas) han querido emular, en un primer momento, e ir mas alla, mas
tarde y en cierto aspecto, a estas capacidades de aprendizaje.

Se dice que el proceso de Mineria de Datos convierte datos en conocimientos, tal cual un
alquimista pudiera convertir espigas de trigo en lingotes de oro. Por si esto no fuera poco, en
algunos casos se llega a decir que el objetivo es extraer “verdad a partir de basura”.

Veamos la siguiente ilustracion

llustracién 50: Técnicas de Mineria

En la llustracién las técnicas de Mineria de Datos aparecen como un colador pasapurés que,
al introducirle los datos (en forma de vista minable junto a ciertos elementos asociados)
produce, sin grumos y atasco alguno, una serie de patrones lustrosos y relucientes.
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Existen tareas, presentaciones de tareas, instancias de tareas, que son mas sencillas que
otras. Por ejemplo la extracciébn de reglas de asociacion es un problema mas sencillo,
computacionalmente hablando, que la clasificacion.

Ademas de los datos y de la tarea, existen otros aspectos que influyen en el aprendizaje, que
suelen denominarse conjuntamente bias. Quizas las bias que mas influye en esta
complejidad sea la manera de expresar o definir los patrones (bias del lenguaje)

Por ejemplo:

No es lo mismo una regresion lineal que una regresion realizada por una red neuronal
multicapa. Ambos métodos permiten realizar la misma tarea, pero la expresividad y la mayor
capacidad de la segunda se paga, de alguna manera, con un mayor tiempo de espera para
obtener el modelo.

El conocimiento previo es otro tipo de bias, que puede ayudar a refinar el espacio de
busqueda (bias de busqueda)

17.2 Tareas y métodos

Una de las cosas que debemos clasificar antes de continuar es diferenciar una tarea de un
método, asi como destacar las tareas y métodos mas relevantes. Una (un tipo de) tarea de
Mineria de Datos en un (tipo de) problema de Mineria de Datos. Es muy importante distinguir
el problema de los métodos para solucionarlo.

17.2.1 Tarea
Los tipos de tareas mas importantes:
e Clasificacion.
e Regresion.
e Agrupamiento.
¢ Reglas de asociacién. Etc.

Para definir las tareas debemos definir el conjunto de ejemplo con los que se van a tratar.
Definimos E como el conjunto de todos los posibles elementos de entrada. Las instancias
posibles dentro de E generalmente se representan como un conjunto de valores para una
serie de atributos (sean nominales o numéricos) es decir E=A; * A*...*An Y un ejemplo e es

una tupla<azi, az,.., an> tal que ai € Ai
Veamos a continuacion las tareas mas importantes en Mineria de Datos:

e Predictivas: Se trata de problemas y tareas en los que hay que predecir uno 0 mas
valores para uno o mas ejemplos. Los ejemplos en la evidencia van acompafiados de
una salida (clase, categoria o valor numérico) o un orden entre ellos. Dependiendo de
como sea la correspondencia entre los ejemplos y los valores de salida y la presentacion
de los ejemplos podemos definir varias tareas predictivas:
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o Clasificacion: Los ejemplos se presentan como un ejemplo de pares de
elementos de dos conjuntos, ©= {<e, s>: e €E, s€S} donde S es el conjunto de
valor de salida. Los ejemplos e, al ir acompafiados de un valor de S, se denomina
comunmente ejemplos etiquetados <e, s> y, en consecuencia « se denomina
conjunto de datos etiquetados. El objetivo es aprender una funcién A: E -> S,
denominada clasificador, que represente la correspondencia existente en los
ejemplos, es decir, para cada valor de E tenemos un Unico valor para S.

e Clasificacion Suave: La presentacion del problema es la misma que la
clasificacion, pares de elementos de dos conjuntos, «= {<e, s>: e €E, s€S}.
ademas de la funcién A: E -> S se aprendera otra funcion e: E->/ que significa el
grado de certeza de la prediccién hecha por la funcién A logicamente, es preferible
tener un clasificador suave que acompafie a las predicciones de una medida de
certeza o de fiabilidad de dichas predicciones.

¢ Estimacion de probabilidad de clasificacion: Se trata de una generalizacién de
la clasificaciébn suave. La presentacion del problema es la misma que la de la
clasificacion normal y suave, pares de elementos de dos conjuntos, «= {<e, s>: e
€E, s€S}. la funcién a aprender, sin embargo es distinta de la clasificacion y de la
funcion suave. Se trata exclusivamente m funciones e:: E->/;, donde m es el
numero de clases.

e Categorizacion: No se trata de aprender una funcién, sino una correspondencia.
Es decir, cada ejemplo de «= {<e, s>: e €E, s€S}; asi como la correspondencia a
aprender A: E -> S, se puede asignar varias categorias asociadas. La
categorizacién también se puede presentar también en forma de categorizacion
suave o en forma de un estimador de probabilidades.

o Preferencia o priorizacién: El aprendizaje de preferencia consiste en determinar
a partir de dos o mas ejemplos, un orden de preferencia. Cada ejemplo es en
realidad una secuencia <ei...ex>, € € E, k=2, donde el orden de la secuencia
representa la prediccion. Un conjunto de datos para este problema es, por tanto,
un conjunto de secuencia «= {<e, s>: e €E, s€S}. otra manera alternativa de
presentar los datos es mediante un orden parcial, que se puede considerar un
caso particular de la anterior, donde la secuencia solo tiene dos elementos (k =2).

e Regresion: Es quizas la tarea mas sencilla de definir. El conjunto de evidencia son
correspondencias entre dos conjuntos «: E -> S, donde S es el conjunto de valores
de salida. Al igual que en la clasificacion, el objetivo es aprender una funcién A: E -
> S que represente la correspondencia existente en los ejemplos, es decir, para
cada valor de E tenemos un Unico valor para S.

e Descriptivas: se presentan como un conjunto « = {e: e€E}, sin etiquetar ni ordenar de
manera de ninguna manera. El objetivo, por tanto, no es predecir nuevos datos sino
describir los existentes. Esto se puede hacer de muchas maneras y la variedad de
tareas se dispara. Algunas técnicas ya vistas se pueden considerar tareas descriptivas.
Veamos las tareas descriptivas méas delimitadas:

e Agrupamiento (clustering): el objetivo de esta tarea es obtener grupos o
conjuntos entre los elementos de «, de tal manera que los elementos asignados
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al mismo grupo sean similares. Lo importante del agrupamiento respecto a la
clasificacidn es que son precisamente los grupos y la pertenencia a los grupos.
En algunos casos se puede proporcionar el nUmero de grupos que se desea
obtener, otras veces este numero se determina por el algoritmo de
agrupamiento, segun las caracteristicas de los datos. La funcién a obtener es
idéntica a la de la clasificacion A: E -> S, con la diferencia de que los valores
de S y sus miembros se crean o inventan durante el proceso de aprendizaje.
Averiguar que las instancias se agrupan en varios segmentos es Util porque
podemos determinar el comportamiento de una nueva instancia viendo a que
grupo de instancia pertenece. El agrupamiento se conoce muy frecuentemente
por su término en inglés: clustering, o por traducciones alternativas como:
segmentacion, aglomeracién, racionamiento algunos autores consideran el
agrupamiento con este objetivo como una tarea nueva, llamada sumarizacién
de modo similar si buscamos subgrupos que se separen del resto de la
poblacion, tenemos lo que a veces se conoce como “descubrimiento del
subgrupo” (subgroup discovery), que también se puede considerar una tarea en
si misma.

Correlaciones y factorizaciones: Los estudios correlaciones y factoriales se
centran exclusivamente en los atributos numeéricos (ya sean inicialmente
numéricos o después de una numerizacion).

Reglas de asociacion: esta es una de las tareas reinas de la Mineria de Datos
y que ha evolucionado conjuntamente, desde mediados de los 90, con la propia
Mineria de Datos. El objetivo es similar a los estudios correlacionales y
factoriales, pero para los atributos nominales, muy frecuente en las bases de
datos. Este tipo de estudio reciben, ademas del nombre de analisis de
asociaciones, el nombre de analisis de vinculos (link analysis), este término
también se utiliza en el agrupamiento jerarquico. Dado los ejemplos del
conjunto E=A; * Ay*...*An una regla de asociacion se define generalmente de la
siguiente forma: “si Ai=a*Ai=b*...*Ax=h entonces A= U*As=v *...* A,=w", donde
todos los atributos son nominales y las igualdades se definen utilizando algun
valor de las posibles para cada atributo. La regla anterior esta orientada es decir
es una regla de asociacion direccional.

Dependencias funcionales: el descubrimiento de dependencias funcionales
generalmente se suelen incluir dentro de la variedad de tareas con el nombre
de “reglas de asociacién”. Una dependencia funcional podria ser “dada la
edad, el nivel de ingresos, el cdédigo postal, si esta casado o no”. Las
dependencias funcionales en particular cuando hay un atributo a cada lado,
pueden ser orientadas y no orientadas, al igual que las reglas de asociacion.
Deteccién de valores e instancias an6malas: la deteccion de valores
andémalos o atipicos (outlier detection), con el objetivo de realizar limpieza de
datos. La deteccién de valores anémalos pueden ser muy Util para detectar
precisamente comportamientos anomalos pueden seguir fraudes, fallos,
intrusos o compartimientos diferenciados. La definicién de instancias anémalas
es més general en el sentido que no solo considera un Unico atributo, sino que
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los considera todos. La tarea se define con el objetivo de encontrar aquellas
instancias que no son similares a ninguna (0 muy pocas) de las otras instancias.
La manera de abordar el problema es generalmente la de agrupar los ejemplos
y ver aquellas instancias que se quedan “desplazadas” de los grupos
mayoritarios. Para ellos son especialmente Utiles los agrupadores suaves o los
estimadores de probabilidad de agrupamiento con todos los grupos se puede
considerar un caso “aislado” y por lo tanto anémalo, también se utiliza otros
medios no necesariamente basados en la tarea de agrupamiento, como la
medicion de distancias.

Algunas tareas estan relacionadas, esto en cierto modo, ha hecho que la terminologia de
algunas de ellas sea bastante diversa y a veces, sea dificil aclararse con los nombres que
utilizan algunas herramientas o textos de referencia.

Se suele utilizar el término “aprendizaje supervisado” para los métodos predictivos y el
término “aprendizaje no supervisado” para los métodos no predictivos, los términos originales
eran mas precisos, el aprendizaje supervisado generalmente se utiliza para nombrar, de
entre todos los métodos predictivos la clasificacion y rara vez la regresion, en cambio , el
agrupamiento se considera el problema no supervisado por excelencia mientras que el resto
de métodos descriptivos no lo son en realidad.

Un caso especial de relacién entre tareas ocurre cuando tenemos un problema clasificacion
de mas de dos datos (multiclasificacién) y queremos resolverlo mediante clasificadores que
s6lo consigan discriminar entre dos clases (clasificacion binaria) ya sea porque el algoritmo
que vamos a utilizar solo permite clasificacion binaria.

El proceso de adaptar un problema de mas de dos clases a un problema de dos clases se
denomina binarizacién existen varios métodos para realizarla:

e Uno frente al resto (one-us-all): Se construye un clasificador binario utilizando todos
los ejemplos de una clase y agrupando en una misma clase el resto de ejemplos.
Esto se realiza para todas las clases. Si tenemos n clases, el resultado seran n
clasificadora binaria que posteriormente habremos de combinar. Esta es la misma
aproximacion que se utiliza para convertir problemas de categorizacion, en problema
de clasificacién, con la diferencia de que, en categorizacién, luego no hay que
“fusionar” los resultados, puesto que podemos quedarnos con varias categorias y no
solo con una sola, como en el caso de la clasificacion.

e Todos los pares (all-pairs): Se construye un clasificador binario utilizando todos los
ejemplos de dos clases e ignorando el resto. Esto se realiza para todos los pares de
clases. Si tenemos n clases, el resultado serd n (n-1)/2 clasificadores binarios que
posteriormente habremos de combinar.

e Todas las mitades (all-halves): Se construye un clasificador binario utilizando los
ejemplos de la mitad de las clases por un lado y el resto por el otro. Si tenemos n
clase y este niumero es par, tendremos n/2 clases por un lado y n/2 clases por el otro.
Esto se realiza para todas las particiones posibles del mismo nimero de clases,

142



@arte I1: T'énicas de Mineria de datos

también se puede realizar para todas las posibles particiones, tengan o no el mismo
namero de clases, lo que dispara el nimero de variantes. La combinacién en este
caso es mas costosa y mas complicada porque la clasificacién final se hace como
una ponderacién, ya que ninguno de los clasificadores binarios representa a clases
simples.

Para la clasificacion de los clasificadores binarios en el clasificador final se pueden utilizar
muchas técnicas, que se basan mayoritariamente en utilizar la confianza de la prediccién de
cada clasificador parcial, como por ejemplo la técnica ECOC (Error Correcting Output Code).
Por tanto para convertir un problema de multi-clasificacion en clasificacion binaria, los
clasificadores binarios han de ser suaves.

Otra distincion importante a realizar es entre modelos (o patrones) totales y parciales. El
concepto es el mismo que para las funciones; una funcion total define imagen para todos
los valores del dominio, mientras que una funcién parcial sélo define imagen para algunos
de los valores del dominio, siendo indefinidos para el resto.

17.2.2 Métodos: correspondencia entre tareas y métodos.

Cada una de las tareas, como cualquier problema, requiere de métodos, técnicas o
algoritmos para resolverlas. Los tipos de técnicas existentes para llevar a cabo las tareas
anteriormente sefialadas son:

e Técnicas algebraicas y estadisticas: Se basan generalmente, en expresar modelos
y patrones mediante férmulas algebraicas, funciones lineales, funciones no lineales,
distribuciones o valores agregados estadisticos tales como medias, varianzas,
correlaciones, etc. Frecuentemente estas técnicas cuando obtienen un patrén, lo
hacen a partir de un modelo ya predeterminado del cual, se estima unos coeficientes
0 parametros, de ahi el nombre de técnicas paramétricas. Algunos de los algoritmos
mas conocidos dentro de este grupo de técnicas son la regresion lineal (global o
local), regresion logaritmica y regresion légica. Los discriminantes lineales y no
lineales, basados en funciones predefinidas, es decir discriminantes paramétricos,
entran dentro de esta categoria. Aunque el termino no paramétrico, se utiliza para
englobar gran parte de técnicas provenientes del aprendizaje automatico, como son,
las redes neuronales, también existen muchas técnicas de modelizacion estadisticas
no paramétrica.

e Técnicas bayesianas: Se basan, en estimar la probabilidad de pertenencia (a una
clase o grupo), mediante la estimacion de las probabilidades condicionales inversas o
a priori, utilizando para ello el teorema de bayes, algunos algoritmo muy populares
son el clasificador bayesiano naive, los métodos basados en maxima verisimilitud y el
algoritmo EM. Las redes bayesianas generalizan las topologias de las interacciones
probabilisticas entre variables y permiten representar graficamente dichas
interacciones.

e Técnicas basadas en conteo de frecuencias y tablas de contingencia: Esta
técnica se basan en contar la frecuencia en la que dos 0 mas sucesos se presentan
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conjuntamente. Cuando el conjunto de sucesos posibles es muy grande, existen
algoritmos que van comenzando por pares de sucesos e incrementando los
conjuntos, s6lo en aquellos casos que las frecuencias conjuntas superen un cierto
umbral.
Técnicas basadas en arboles de decision y sistemas de aprendizaje de reglas:
Son técnicas que, ademas de su representacion en forma de reglas, se basan en dos
tipos de algoritmos: los algoritmos denominado “divide y venceras” y los algoritmos
denominados “separa y venceras”.
Técnicas relacionales, declarativas y estructurales: La caracteristica principal de
este conjunto de técnicas es que representan los modelos mediante lenguajes
declarativos, como:

o Los lenguajes logicos

o Los lenguajes funcional

o Los lenguajes l6gicos-funcionales.

Las técnicas de ILP (Programacion Ldgica Inductiva) son las mas representativas y
las que han dado nombre a un conjunto de técnicas denominadas Mineria de Datos
relacional.

Técnicas basadas en redes neuronales artificiales: Se trata de técnicas que
aprenden un modelo mediante el entrenamiento de los pesos que conectan un
conjunto de nodos o neuronas. La topologia de la red y los pesos de las conexiones
determinan el patrén aprendido. Existen innumerables variantes de organizacion :

e Perceptron simple

¢ Redes multicapa

e Redes de base radia

e Redes de kohonen

Con no menos algoritmos diferentes para cada organizacion: el mas conocido es el
de retro-propagacion (back propagation).

Técnicas basadas en nucleo y maquinas de soporte vectorial: Se trata de
técnicas que intentan maximizar el margen entre los grupos o las clases formadas.
Para ello se basan en unas transformaciones que pueden aumentar la
dimensionalidad. Estas transformaciones se Illaman nucleos (kernels). Existen
muchisimas variantes, dependiendo del nicleo utilizado y de la manera de trabajar
con el margen.

Técnicas estocasticas y difusas: Bajo este paragua se incluyen la mayoria de las
técnicas que, junto a las redes neuronales, forman lo que se denomina computacion
flexible (soft computing). Son técnicas en las que o bien los componentes aleatorios
son fundamentales, como el simulate annealing, los métodos evolutivos y
genéticos, o bien al utilizar funciones de pertenencia difusas (fuzzy).

Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia: Son métodos que se basan
en distancias al resto de elementos, ya sea directamente, como los vecinos mas
proximos (los casos mas similares), de una manera mas sofisticada, mediante la
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estimacion de funciones de densidad. Ademas de los vecinos méas proximos, algunos
algoritmos muy conocidos son los jerarquicos, como two-step o COBWEB y los no
jerarquicos como los K medias.

A titulo meramente ilustrativo, la siguiente tabla muestra algunas clases (clasificacion,
regresion, agrupamiento, reglas de asociacion, correlaciones/factorizaciones) y algunas
técnicas o algoritmos que pueden abordarlas:

Predictivo Descriptivo

Clasificacién | Regresion | Agrupamiento | Reglas de | Correlaciones/
asociacion | factorizaciones

Redes neuronales X X

Arboles de decisidn X
ID3,C4.5, C5.0
Arboles de decision X X
CART, CHART
Otros arboles de X X X X
decision
Redes neuronales de X
kohonen
Regresion lineal y X X
curvilinea
Regresion logistica X X
binaria
K-means X
Apriori X

Naive Bayes

Vecinos mas X X X
préximos
Andlisis factorial y X
de Componentes
Principales
Twostep, Cobweb

Algoritmos X X X X X
genéticos y
evolutivos
Méquinas de X X X
vectores soporte
CN2 rules X X
(cobertura)
Analisis X
discriminante
multivariante

X

>

Tabla 12: Técnicas o algoritmos

Como podemos observar, la correspondencia entre tareas y técnicas es muy variada.
Algunas tareas pueden ser resueltas por muy diversas técnicas y algunas técnicas pueden
aplicarse para tres o incluso cuatro tareas. Esta variedad es una de las razones por la que
es necesario conocer la capacidad de cada técnica, los dmbitos donde suele funcionar
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mejor, la eficiencia, la robustez, etc..., en definitiva las caracteristicas funcionales de cada
técnica respecto a las demas.

17.3 Mineria de Datos y aprendizaje inductivo

Al considerar tantas tareas y métodos parece que estamos tratando de problemas
inconexos. Un aspecto extrafio es que las técnicas pueden utilizarse para varias tareas. Es
decir que hay procesos Utiles para una tarea que también lo es generalmente para otras, con
una ligera adaptacién. La pregunta, no obstante, nos asalta: ¢Qué tiene que ver un
agrupamiento con una regresion? O si hablamos de métodos, ¢Qué tiene que ver una red
neuronal con un arbol de decision? ¢Cémo puede ser qué todo esto entre dentro de la
“extraccion de conocimiento”?.

La respuesta a estas preguntas consiste en reconocer que todas las tareas y los métodos se
centran alrededor de la idea del aprendizaje inductivo. Son, por decirlo de un modo mas
coloquial, presentaciones diferentes del mismo proceso.

¢, Qué es aprendizaje inductivo?

Es un término que se utiliza en psicologia, pedagogia, zoologia, antropologia y, mas reciente
en informatica. Existen 4 definiciones diferentes (pero en cierto modo equivalente) del
aprendizaje:

e La vision mas genérica define el aprendizaje como la mejora del comportamiento a
partir de la experiencia.

e La visibn mas externa define el aprendizaje como la capacidad de predecir
observaciones futuras con plausibilidad o explicar observaciones pasadas.

e Una visibn mas estéatica define el aprendizaje inductivo como la identificacién de
patrones, de regularidades, existen en la evidencia.

e Una visibn mas teoria y matemética define el aprendizaje inductivo como eliminacion
de redundancia, vista como comprension de informacion.

Estas 4 visiones se conjuntan perfectamente de la siguiente manera: el aprendizaje nos
permite identificar regularidades en un conjunto de observaciones. Estas regularidades son
en realidad redundancias que pueden ser representadas por patrones o modelos que los
compriman o que los definan.

Estos patrones pueden ser utilizados para predecir observaciones futuras o explicar
observaciones pasadas. Esta capacidad de predecir y explicar el entorno es fundamental
para mejorar el comportamiento.

Las dos primeras definiciones son de aprendizaje, mientras que las dos Ultimas son de
aprendizaje inductivo. El aprendizaje inductivo es un tipo especial de aprendizaje que parte
de casos particulares y obtiene casos generales que generalizan o abstraen la evidencia.
Existen, otros tipos de aprendizaje, como por ejemplo el aprendizaje abductivo (o explicativo,
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conocido en ingles por EBL Explanation-based learning) y el aprendizaje por analogia, que
van de casos particulares a casos particulares, este tipo de aprendizaje es menos Util para la
Mineria de Datos.

El aprendizaje puede ser ademas de varios tipos segun ciertas caracteristicas de la
presentacién de los datos y de la forma de aprender. Por ejemplo el aprendizaje puede ser
incremental o no, dependiendo de si los datos se van presentando poco a poco, 0 Si se
tienen todos desde el principio. En el caso de la Mineria de Datos se suele considerar un
aprendizaje no incremental, ya que los datos se obtienen, de una base de datos o un
almacén de datos.

Dependiendo de si se puede actuar sobre las observaciones, el aprendizaje puede ser
interactivo o no. En el caso de la Minera de Datos tenemos generalmente datos historicos
que no podemos afectar, con lo que no podemos actuar sobre las observaciones. El
aprendizaje interactivo es (til cuando se puede interaccionar con un entorno para generar
nuevas observaciones y asi facilitar la tarea de aprendizaje. Un tipo especial de aprendizaje
interactivo es aquel en el que podemos preguntar a un oraculo sobre cualquier ejemplo. Este
tipo de aprendizaje puede empezar a ser relevante para la Mineria de Datos web o Mineria
de Datos en entorno software, donde podamos considerar a los usuarios como oraculos, a
los que podemos preguntar por sus preferencias. También podemos considerar a la base de
datos como un oraculo, entonces tenemos en realidad lo que se conoce como Query
Learning (aprendizaje por consulta).

Un tipo especial de aprendizaje interactivo es el aprendizaje por refuerzo, en el que un
agente va realizando una serie de tareas, que si son acertadas son recompensadas
positivamente (premio) y si son desacertadas se penalizan (castigo). Aungue no vamos a
tratar este tipo de aprendizaje, puede ser de gran utilidad en ambitos donde se desea
personalizar portales web, aplicaciones o asistentes software a la preferencia del usuario.
Actuando este de manera que recompense 0 penalice segun la aplicacién se comporte o no
apropiadamente.

17.3.1Los patrones son hipoétesis. Evaluacion

Una de las caracteristicas presentes en cualquier tipo de aprendizaje y en cualquier tipo de
técnica de Mineria de Datos es su caracter hipotético, es decir, lo aprendido puede ser
refutado por evidencia futura.

En muchos casos, los modelos no aspiran a ser modelos perfectos, sino modelo
aproximados. En cualquier caso, al estar trabajando con hipétesis, es necesario realizar una
evaluacion de los patrones obtenidos, con el objetivo de estimar su validez y poder
compararlos con otros.

Segun las dos primeras definiciones de aprendizaje, la manera de evaluar un patrén o
modelo es ver cémo se comporta con observaciones futuras.
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Segun las otras dos definiciones de aprendizaje, un modelo es mejor cuanta mas regularidad
encuentra, es decir, cuanto mas comprima la evidencia.

Ademas de la evaluacion de los modelos o patrones extraidos por cada método, es
interesante evaluar y comparar métodos. Puede parecer evidente que un método sera mejor
que otro si genera mejores modelos. La curiosidad es que dado cualquier método de
aprendizaje, siempre existen problemas que son resueltos mejor por otros métodos. Esta
caracteristica se denomina laconicamente “no hay almuerzo gratis” (no free lunch theorem).

Un aspecto importante en la evaluacion de métodos es su variabilidad. Puede haber
métodos de aprendizaje que tengan una precisiébn media muy alta, pero que tengan muchos
altibajos. Esto se puede medir para distintos problemas, se dice que el método tiene un
amplio rango o abanico de aplicacion. Podemos hablar de si el método funciona de manera
regular para distintas muestras de datos del mismo problema, es decir, si el método es muy
susceptible al orden, cantidad o subconjunto de datos presentado (del mismo problema). En
este caso hablamos de la estabilidad de un algoritmo de aprendizaje. Otro término
relacionado es la robustez al ruido, en el que se intenta medir si el método trata bien
conjuntos de datos con valores erréneos o faltantes.

17.3.2 Métodos retardados y anticipativos. Comprensibilidad

Un aspecto muy relevante en una extraccion de conocimiento es que los modelos extraidos
sean comprensibles. La primera condiciéon para que un modelo sea comprensible es que
tengamos un modelo. Esto puede parecer una sandez, pero existen técnicas de Mineria de
Datos que resuelven tareas sin construir modelos, al menos explicitamente.

Los métodos sin modelo y con modelo reciben generalmente el nombre de métodos
retardados o perezosos (lazy) y métodos anticipativos o impacientes (eager):

e Métodos retardados o perezosos: El método actia para cada pregunta o peticién
requerida. No se construye modelo. Optimizacién local. Los ejemplos deben de
preservarse porque son necesarios para realizar cada prediccion. El tiemplo de
respuesta empieza a degradarse cuando el numero de ejemplos es muy grande
porque hay que consultar mucho de ellos. En cambio, la ventaja es que no hay que
entrenar el modelo.

e Método anticipativos o impacientes: El método obtiene un modelo a partir de todos
los ejemplos. Los ejemplos, por tanto, pueden ignorarse. optimizacion global. Se
requiere de un tiempo de entrenamiento, que suele ser grande, pero una vez
entrenando el modelo, su aplicacién suele ser instantanea.

En general, los métodos retardados, para ser eficientes, actian generalmente teniendo en
cuenta solo los ejemplos cercanos. En este sentido suelen ser locales. En cambio los
métodos impacientes construyen un modelo global.

En la siguiente llustracion se muestra una clasificacion de algunos métodos donde se indica
si generan modelo y de cuales generan un modelo comprensible.
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Con modelo

sin modelo o no inteligente

ex?rt:sgc?g;ade ... ...00.......00...
e "0... ‘Regresion lineal s | *Redes neuronales
FUEE, B .« medias. ¢ | - Radial bases funcionales
.ID3.C4.5. CART. 5 + Clasificador bayesiano naive
Anticipativo ¢ -CNS o1 réqu!na de vect. soporte
- Apriori ol oosting
-ILP.IFLP —~
-Redes Bayesianasi
-Redes difusa. :
L)
®sssssesccscces’
*K-NN(vecinos mas proximos).
Retardado -Regresion linealpond.local
.Otro métodos locales
‘CBR (Case- based reasoning)

llustracién 51: Clasificacién de algunos métodos con modelo / sin modelo
La eficiencia del aprendizaje

Un aspecto fundamental a considerar en el aprendizaje es el esfuerzo computacional que se
requiere. Logicamente, entre dos métodos, preferiremos aquel que obtenga patrones de una
manera mas rapida. La eficiencia del aprendizaje, depende de muchos aspectos. Depende
generalmente del:

e Numero de ejemplos.

e Numero de atributos.

¢ Complejidad de los ejemplos.

e Espacio de hipotesis que se esta considerando.

¢ Conocimiento previo existente.

¢ Nivel de error permitido.

e Lo sorprendente o innovador que se busquen los patrones.

Existe una rama del aprendizaje automético, denominada teoria del aprendizaje
computacional (COLT, Computational Learning Theory), que se encarga de analizar esta
complejidad para distintas tareas, dependiendo de todos estos factores.

Uno de los factores que mas influyen en la eficiencia del aprendizaje es el tamafio de los
datos, que suele ser funcion del nimero de ejemplos, el nimero de atributos y la complejidad
de los valores existentes. Uno de los aspectos que mas influyen es precisamente el nimero
de atributos, en particular si estos son no significativos. En este caso tenemos un espacio de
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alta dimensionalidad y los métodos que se basan en distancias se pierden en un espacio tan
poco denso. Este problema se denomina como la maldicion de la dimensionalidad (the
course of dimensionality).

Otro aspecto que influye en el aprendizaje es la calidad de datos y la existencia de
conocimiento previo, es decir, concepto de apoyo que facilite el aprendizaje. Dentro de la
teoria del aprendizaje computacional, se sabe muy bien que el problema del aprendizaje
para lenguajes de expresividad universales es intratable. Incluso se sabe que es intratable
para lenguajes bastantes restringidos.

Existe un concepto el del aprendizaje PAC (probabilistic approximate correct), que flexibiliza
y parametriza el error permitido, mostrando que para algunos lenguajes se puede aprender
de una manera eficiente.

Finalmente, otro aspecto que afecta a la complejidad del aprendizaje son las aspiraciones de
novedad, interés o sorpresa que uno se marque a los patrones extraidos. Aquellos que esta
explicito en los datos no suele ser interesante, pero tampoco cuesta. Es precisamente
aguello que esta implicito en los datos de una manera poco evidente, lo que generalmente
responde y aporta conocimientos novedosos.

17.4 Ellenguaje de los patrones. Expresividad

La caracteristica mas diferenciadora de los métodos de aprendizaje es la manera en la que
se expresan los patrones aprendidos.

Cada método permite expresar mejor ciertos tipos de patrones. De ahi el hecho de que
existan tantos métodos; la variedad de métodos permite capturar distintos tipos de patrones,
si uno falla podemos probar con otro.

Perceptrén Redes neuronales Radial

/Discriminacién multicapa BasisFunctions
lineal RBF
Arbol de decisién: Particién Vecinos mas
C4.5/ID3/CART bayesiana (con préximos, LVQ.

discretizacion)

llustracién 52: Representacion de los tipos de patrones que son
capaces de capturar distintos métodos.

150



@arte I1: T'énicas de Mineria de datos

En la llustracion se muestra que tipos de patrones son capaces de expresar algunos de los
métodos. Muchos de estos métodos se basan en colocar fronteras, linderos o confines entre
zonas. Cada una de las zonas es capaz de aglutinar una clase o un grupo.

Otros métodos no establecen fronteras explicitamente, sino que se basan en el concepto de
centros y clasifican / agrupan por la distancia a estos centros 0 zonas mas densas.

17.4.1 ¢Qué expresividad es necesaria? Subajuste y sobreajuste.

A tenor de la variedad de métodos no debe existir ninguna llustracion geométrica que no
pueda capturarse con buena aproximacion por alguno o varios de los métodos.

El problema es que existen patrones que no dependen de la proximidad o similitud espacial o
geométrica entre los individuos. Este tipo de patrones no pueden ser aprendidos por los
métodos de “cerca y rellena”. Esto puede parecer poco natural, porque, normalmente, es de
esperar que los elementos se rodean de elementos se rodeen de elementos de su condicién.
Sin embargo, el patrén existe y las herramientas de Mineria de Datos deberian de ser
capaces de capturarlo.

Xy z— clase
0000
001—1
0101
011—->0 l O X
1000
1010 ' 1
110—-0 >

1111

llustraciéon 53: problema de la paridad. Problema relacional sin zonas
geométricas distinguibles.

Si aprendemos la funcion de paridad con una red neuronal tenemos un patrén artificial, ya
gue la funcién de paridad no queda definida a partir del nidmero de atributos de un
determinado valor sino como una combinacion “arbitraria” de pesos. Ademas, la red que
calcula la paridad de un namero de n digitos (entradas) no es la misma que la que lo calcula
para n+1 digitos (entradas).

La razén es que el patrén del problema de la paridad es “relacional”. El patrén depende de
las relaciones entre varios atributos. En este caso el patron esta definido de tal manera que
la distancia no puede ser aprovechada.
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X >y

llustracion 54: problema relacional con
zonas geométricas sencillas.

17.5 Breve comparacion de métodos

Breve comparacion de algunos de los métodos mas sefialados, destacando sus rasgos mas
importantes:

e Técnicas de modelizacién estadistica: Las técnicas paramétricas son muy
eficientes, disponibles en multitud de herramientas y en muchos casos
comprensibles. Las técnicas paramétricas son mucho mas expresivas, aungque suelen
perder en comprensibilidad debido a la utilizacibn de ndcleos y aproximaciones
locales, las técnicas no paramétricas son bastantes mas ineficientes para grandes
volimenes de datos. Tanto técnicas paramétricas y no parameétricas trabajan mas
comodamente con datos numéricos.

e Técnicas bayesianas: Son faciles de usar, muy eficientes, pueden tratar muchos
atributos, son muy robustos al ruido, la expresividad es limitada y depende de la
discretizacion, son estables a la muestra.

e Técnicas basadas en arboles de decision y sistemas de aprendizaje de reglas:
Son una de las estrellas de la Mineria de Datos. Son faciles de usar, admiten
atributos discretos y continuos, tratan bien los atributos no significativos, los valores
faltantes y el ruido. Son bastantes eficientes y obtienen resultados para clasificacién
bastantes buenos, aunque la mayor ventaja de estos métodos es su inteligibilidad.

e Técnicas relacionales y declarativas: Son técnicas muy expresivas que permiten
tratar datos con estructuras y capturas patrones relaciones y recursivos, asi como
expresar el conocimiento previo en forma de reglas. El mayor inconveniente de esta
técnica es la dificultad de manejo y la poca eficiencia.

e Técnicas basadas en redes neuronales artificiales: Aunque existen redes con

valores por defecto y donde el nimero de capas y de nodos internos se calcula
automaticamente, requieren de cierta experiencia para poderles sacar el maximo
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partido, su ventaja principal es que, cuando estan bien ajustadas, obtienen
precisiones muy altas.

Técnicas basadas en nucleo y maquinas de soporte vectorial: Son técnicas muy
eficientes que permiten trabajar con datos con alta dimensionalidad. Proporcionan
modelos muy precisos. El inconveniente mas importante es que a veces es necesario
elegir una buena funcién de nucleo para obtener buenos resultados.

Técnicas estocasticas y difusas: Este tipo de técnica son demasiados diversas
para intentar dar unas caracteristicas conjuntas a todas ellas. Una de la caracteristica
de esta técnica sea su costo computacional.

Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia: Son féciles de usar en
general, eficientes si el nimero de ejemplos no es excesivamente grande. Al ser
técnicas generalmente locales tienen bastantes expresividad. Al estar basadas en
distancias, no digieren bien los atributos no significativos.
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GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 6. Técnicas de Mineria de Datos

Mencione:

La extraccion de conocimiento a partir de datos tiene como objetivos descubrir
patrones que entre otras cosas, deben ser:
Mencione las tareas Predictivas:

Mencione las tareas Descriptivas:

Complete:
El aprendizaje puede ser o]
El de adaptar un problema de mas de dos clases a un problema de

dos clases se denomina

El es un que se utliza en psicologia,

pedagogia, zoologia, antropologia y, mas reciente en informatica.

Una de las presentes en cualquier tipo de y en

cualquier tipo de de Mineria de Datos es su caracter

Escriba V si es Verdadero y F si es Falso segun convenga:

El Método Retardado o Perezoso actla para cada pregunta o peticibn requerida
construyendo un modelo: .

La visibn mas genérica define el aprendizaje como la mejora del comportamiento a
partir de la experiencia: .

Una de las caracteristicas presentes en cualquier tipo de aprendizaje y en cualquier
tipo de técnica de Mineria de Datos es su caracter hipotético: .

La caracteristica més diferenciadora de los métodos de aprendizaje es la manera en
la que se expresan las tareas aprendidas: .

Las Técnicas bayesianas Son dificiles de usar, muy eficientes, pueden tratar
muchos atributos, son menos robustos al ruido, la expresividad es ilimitada y

depende de la discretizacién, son estables a la muestra: .
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SOLUCION GUIA DE APOYO PARA EL ESTUDIANTE
Tema 6. Técnicas de Mineria de Datos

=3

Mencione:

La extraccion de conocimiento a partir de datos tiene como objetivos descubrir
patrones que entre otras cosas, deben ser: Véalidos, Novedosos, Interesantes y
Entendibles.

Mencione las tareas Predictivas: Clasificacién, Clasificacion _suave,
Categorizacion, Preferencia o priorizacion, Regresion.

Mencione las tareas Descriptivas: Adrupamiento o Clustering, Correlacidon y
Factorizaciones, Reglas de Asociacion, Dependencias Funcionales y Deteccién
de valores e Instancias Andmalas.

Complete:

El aprendizaje puede ser interactivo o no.

El proceso de adaptar un problema de mas de dos clases a un problema de dos
clases se denomina Binarizacion.

El aprendizaje inductivo es un término que se utiliza en psicologia, pedagogia,
zoologia, antropologia y, mas reciente en informatica.

Una de las caracteristicas presentes en cualquier tipo de aprendizaje y en cualquier
tipo de técnica de Mineria de Datos es su caracter hipotético.

Escriba V si es Verdadero y F si es Falso segun convenga:

El Método Retardado o Perezoso actla para cada pregunta o peticibn requerida
construyendo un modelo: F.

La visibn mas genérica define el aprendizaje como la mejora del comportamiento a
partir de la experiencia. V.

Una de las caracteristicas presentes en cualquier tipo de aprendizaje y en cualquier
tipo de técnica de Mineria de Datos es su caracter hipotético: V.

La caracteristica més diferenciadora de los métodos de aprendizaje es la manera en
la que se expresan las tareas aprendidas: E.

Las Técnicas bayesianas Son dificiles de usar, muy eficientes, pueden tratar
muchos atributos, son menos robustos al ruido, la expresividad es ilimitada y
depende de la discretizacion, son estables a la muestra: F.
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GUIA PRACTICA N° O

INSTALACION, AMBIENTE Y ENTORNO R: EXPORTAR E IMPORTAR Y PROCESAR
CUADROS DE DATOS

Objetivo general

e Estimular en los estudiantes interesados en Mineria de Datos el uso de los
procedimientos mateméaticos y meétodos estadisticos para la realizacion de Mineria de
Datos, a través de un software potente de distribucion libre y muy utilizada alrededor del
mundo por investigadores y profesionales de todas las ciencias.

Requerimientos

Para la realizacion de la practica se necesitan los siguientes requerimientos:

» Hardware:
e Procesador con velocidad de 2.1 GHz
e Memoria RAM de 1 GB.
e Una PC con Windows o con Linux.
» Software
e Programa R version 3.2.0 o superiores

Contenido:

¢ Instalacién en del Programa R en Windows.

¢ La Ventana Principal R-Gui, sus Paneles y Componentes.

e La Barra de Herramientas y la Barra de iconos.

¢ Instalacién de paquetes adicionales y Ayuda en R

e Programacion en R, Importar y Exportar Bases de Datos.

¢ Definir Objetos, Funciones de Usuario y Demostraciones en R.
¢ Creacion y Manipulacién de Objetos en R

e Funciones Matrices y Gréficos en R.

Introduccion aR

R es un sistema para andlisis estadisticos y graficos creado por Ross |haka y Robert
Gentleman. R tiene una naturaleza doble de programa y lenguaje de programacion y es
considerado como un dialecto del lenguaje S creado por los Laboratorios AT&T Bell.

R se distribuye gratuitamente bajo los términos de la GNU General Public Licence; su

desarrollo y distribucién son llevados a cabo por varios estadisticos conocidos como el
Grupo Nuclear de Desarrollo de R.
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R esta disponible en varias formas: el cédigo fuente escrito principalmente en C (y algunas
rutinas en Fortran), esencialmente para maquinas Unix y Linux, o como archivos binarios
precompilados para Windows, Linux (Debian, Mandrake, RedHat, SuSe), Macintosh y Alpha
Unix.

Los archivos necesarios para instalar R, ya sea desde las fuentes o binarios pre-compilados,
se distribuyen desde el sitio de internet Comprehensive R Archive Network (CRAN) junto con
las instrucciones de instalacion. Para las diferentes distribuciones de Linux (Debian,...), los
binarios estan disponibles generalmente para las versiones méas actualizadas de “estas y de
R; visite el sitio CRAN si es necesario.

R posee muchas funciones para analisis estadisticos y gréficos; estos Ultimos pueden ser
visualizados de manera inmediata en su propia ventana y ser guardados en varios formatos
(ipg,png, bmp, ps, pdf, emf, pictex, xfig; los formatos disponibles dependen del sistema
operativo).

Los resultados de analisis estadisticos se muestran en la pantalla, y algunos resultados
intermedios (como valores P-, coeficientes de regresion, residuales,...) se pueden guardar,
exportar a un archivo, o ser utilizados en analisis posteriores.

e [nstalacién en GNU/Linux
Para la instalacion, distribuciones derivadas de debian (Ubuntu, Guadalinex,. . .), en una
consola se introduce en una sola linea: sudo apt-get install r-base-html r-cran-rcmdr r-cran-
rodbcr-doc-html r-recommended

Otra opcién es utilizar el gestor de paquetes de la propia distribucion e instalar los paquetes
r-base-html, r-cran-rcmdr, r-cran-rodbc,r-doc-html y r-recommended.

e Instalacion en Windows
La descarga de R en el equipo se efectia desde:

http://cran.es.r-project.org/bin/windows/base/release.htm
Luego se procede con la ejecucién, siguiendo las instrucciones para la instalacion
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e La Ventana Principal R-Gui, sus Paneles y Componentes.

Una vez instalado R en el computador, accedemos al sistema desde el menu Inicio en
Programas, buscamos la carpeta R y activamos la opcion R e _luego de lo cual se abre
esta Ventana de Inicio del Sistema, activAndose el panel R Console por defecto.

_II:Il xl

Fila Edit  Micc Sackagacs indovas Halp

1R E1E Y BT E]

I R Console =
E : Copyright 2005, The E Foundation for Stcatistical Computing

Yersion 2.2.1 [(2005—-12—20 r3aeglz)

ISENM S—SO0o0o51—a7—0

F is free software and comes with ABIOLTUTELY MO WARRATITY .

You are welocoms to redistrilbute it uander ocertain conditions.

Type 'license ()l ' or 'licence (] ' for distribution detcails.

F is a collabhoratiwve project with many contributors.

Tywpe 'contributor=()' for morese information sncd

'citacioni(l!’ on how to cite B or FE packages in publicatcions.

Tvpe 'demoil] ' for =ome demos, "help () ! for on—limne help, or
'help.starti() ' for sn HTHL bhrowser interface to help. fessenne
Type 'cgi()' To guit R.

[FPrewviou=sly saved workspace restored]

= B = o
A | | »
|R Z.2.1 - A Language and Environmenk AE

e Barra de Herramientas y Barra de Iconos

File Edt Misc Packages ‘Windows Help = (G ] 3 Eh

= (-

La Barra _de Herramientas activa para la R-Console dispone de los siguientes Menus y
algunas utilidades, para otros Paneles los Menus varian:

[File]: Manipular archivos generados por el sistema. Cambiar de directorio de trabajo, por
defecto es [C:\Archivos de programa\R\R-2.2.1].

[Edit]: Edicién de datos y matrices. Limpiar Panel de Trabajo. Editar y cambiar con llustracién
de formato en Rgui preferidas por el usuario.

[Misc]: Detener ejecucion de calculo en procesos [Escape]. Enlistar o Eliminar los objetos
actualmente creados por el usuario en el Sistema.

[Package]: Cargar paquete o Biblioteca [Library] desde el sistema instalado en el
computador. Instalar o Actualizar paquetes desde Internet.

[Windows]: Organizar los distintos paneles activos en Cascada o Mosaico. Pasar a
cualquiera de los paneles activos.
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[Help]: Combinacion de Teclas Utiles en la R-Console. Respuestas a preguntas mas
frecuentes en R (FAQ). Diversos Manuales en PDF. Referencia sobre funciones construidas
en R. Ayuda Html instalada en el computador. Ayuda en la Busqueda de algun item en el
sistema instalado. A propd@sito de item alguno. Sitios en Internet del proyecto CRAN.

e Ayuda dentro del programa
?rnorm

ICuidadoj

?if # mal

2help("if")

e Usar R desde un editor

¢ Por qué usar R desde un editor? El uso de scripts y el mantenimiento del cédigo ordenado
y comentado es una “buena practica estadistica” (ver también load history, save history).

e Importar y Exportar Bases de Datos:

Existen varias formas para Importar / Exportar bases de datos de otros sistemas, informacion
detallada se encuentra desde el menu Ayuda [Help] en [Manuals (in PDF) — R Data
Import/Export]. Para importar se tiene scan(), read.table() y read.csv(), para exportar se
tiene write.table() y write.csv, entre otras; la extension csv en Microsoft-Excel delimita
valores por coma.

Previamente debe cambiar de directorio en Menu [File] [Change dir...] al de Practica0
(previamente creada) ubicada en Escritorio. Asi todo archivo creado en R se ubicaré en esa
carpeta y todo archivo creado en otro sistema serd buscado desde alli.

Ejemplo: Exportar la BD women hacia Excel al archivo llamado mujeres.csv en la carpeta
Practica0 ubicada en el escritorio. Abrir desde Excel barco.csv y guardarla como Libro de
Excel pero con el nombre buque. Desde la R-Console importar el archivo buque desde Excel
y almacenarlo en el objeto llamado barco, ver la estructura y el contenido de barco

write.csv(women, file = "mujeres.csv") # Se exporta la BD a un archivo Excel
# Desde Excel se abre autos (Abrir Tipo de Archivo: Todos los archivos),

# recordar que la carpeta de ubicacion es PracticaO en Escritorio

# En Excel se Guarda la BD como mujeres y de tipo: CSV (delimitado por comas))
# Volver al ambiente R a la R-Console y ejecutar lo siguiente

medida = read.csv( “mujeres.csv ”) # Se crea el objeto medida

str(medida) # Se muestra la estructura del objeto medida

e Guardando datos
La funcién write.table guarda el contenido de un objeto en un archivo. El objeto es
tipicamente un marco de datos (‘data.frame’), pero puede ser cualquier otro tipo de objeto
(vector, matriz,. . .). Los argumentos y opciones son:

write.table(x,file ="", append = FALSE, quote = TRUE,sep =" ",eol = "\n", na = "NA", dec = ".",
row.names = TRUE,col.names = TRUE, gmethod = c("escape", "double"))
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¢ Instalaciéon de paquetes adicionales:
Desde el menu Packages->Install package(s)...
Primero nos pide seleccionar el “CRAN mirror”.
Desde R, con install.packages()

¢ R como calculadora
r <5
area<-2*pi+r
area
[1] 11.28319

e Creacién y Manipulacion de Objetos en R

Objetos en R
e Casitodo en R es un objeto, incluyendo funciones y estructuras de datos.
e En R Los valores perdidos (simplemente, hemos perdido algin dato y nho sabemos
qué valor toma) por el cédigo: NA (Not available).

Tipos de objetos
v' Dataframes

Un dataframe (a veces se traduce como ‘marco de datos’) es una generalizacion de las
matrices donde cada columna puede contener tipos de datos distintos al resto de columnas,
manteniendo la misma longitud. Es lo que mas se parece a una tabla de datos de SPSS o
SAS, o de cualquier paquete estadistico estandar. Se crean con la funcién data.frame().

usuario <- ¢( 1:5)

fecha <-c("15/11/08", "15/12/08", "15/13/08", "15/14/08", "10/15/08" )
#aa/dd/mm

pais <- ¢c( "CR", "NIC", "GUA", "NIC", "HON")

sexo <-c("M","F","F", NA, "F")

edad <-c(NA, 45,25,39,99)

gl <-¢(5,3,3,3,2)

g2 <-¢(5,5,5 NA 2)

g3 <-¢(5,5,2,NA 1)

df <- data.frame(usuario, fecha, pais, sexo, edad, ql, g2, g3, stringsAsFactors = FALSE )
df

v" Matrices

Una matriz es un vector con un atributo adicional (dim), que a su vez es un vector numérico
de longitud 2 que define el nimero de filas y columnas. Se crean con la funcién matrix().

matrix( data = 1:4, nrow = 2, ncol = 2, byrow = F, dimnames = NULL )

# [1][2]
#1] 1 3
2] 2 4
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v" Vectores

Son matrices de una dimension que solamente pueden contener valores homogéneos, ya
sean numéricos, alfanuméricos o valores légicos. Emplearemos la funcion c() para construir
vectores (funcion “combine”)

#vectores
x<-¢(1,2,3,4,56,7,8)
y <- ¢( "gato", "perro”, "leon", "zebra" ,"jirafa", "jaguar", caballo", "elefante" )

Podemos acceder a los elementos un vector usando los corchetes, que indican subindice,
asi

y[6])

[1] "jaguar"

e Aplicando funciones a objetos
Una funcionalidad que resulta muy util al trabajar con R es que podemos aplicar funciones a
una gran cantidad de objetos: vectores, arrays, matrices, dataframes...

# aplicar funciones a objetos 'complejos'
y <- ¢ (1.23, 4.56, 7.89)

round(y)

[1]158

e Gréficos

¥v" Rincluye muchas y variadas funciones para hacer graficos.

v El sistema permite desde graficos muy simples a figuras de calidad para incluir en
articulos y libros.

v/ También podemos ver un buen conjunto de ejemplos con demo(graphics).

e Graficos de dispersion
plot( x ): dibuja los valores de x (en el eje y) ordenados en el gje x.

12
|
o

#Ejemplo 1
x <= 1:9 g
y <- ¢ (3, 7, 2, 9, 13, o

5, 12, 6, 1) # creando
algunos datos

plot (x, y) o
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plot(x, y, type = "b", main = "punto-linea”, xlab = "eje abcisas", ylab = "eje ordenadas")

Graficos de barras

Creamos gréficos de barras con la funcion barplot(x), donde x es un vector o una matriz.
Si x es un vector, los valores determinan las alturas de las barras y si es una matriz y beside
= FALSE (por defecto) entonces cada barra corresponde a una columna de altura, con los
valores de la columna dando las alturas de “sub-barras” apiladas. Si x es una matriz y beside
= TRUE, entonces los valores de cada columna se yuxtaponen en lugar de apilarse

X <- table(mtcars$gear)
barplot(x, main = "Grafico de barras", names.arg = ¢("3 Gears", "4 Gears",
"5 Gears"))

barplot(x, main = "Grafico de barras", beside = TRUE, col = c("blue", "red"),
legend = rownames(x))

Grafico de barras

3 4 5
Boxplots

Los diagramas de caja son muy Utiles para ver rapidamente las principales caracteristicas de
una variable cuantitativa, o comparar entre variables.

14
]

[ By |
asw

12
|

10
|

with(cars, boxplot(speed))
airquality$Month <- factor(airquality$Month)
boxplot(Ozone ~ Month, data = airquality, xlab = "Mes", ylab = "Ozono")

150

100

Ozono

50

163



PARTE I11: Enunciados de las prdcticas de laboratorio

Histogramas
Podemos crear histogramas con la funcion hist(x), donde x es un vector numérico. Con la

opcion frec = FALSE se representan las densidades en lugar de las frecuencias. La
opcién breaks = n controla el nimero de barras.

airquality

hist(airquality$Ozone, breaks = 13, col = "blue")

rug(airquality$Ozone)

Histogram of airquality$$Ozone

5 20 %
| | J

Frequency

10
|

[HTHT] III TN . |

o 50 100 150

airquality$Ozone
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GUIA PRACTICA N° 1

FUNCIONES GENERICAS, OPERADORES ARITMETICOS (suma resta, multiplicacion,
potencia, divisién, divisidn entera, residuo), FUNCIONES ESPECIALES (sqgrt, abs, factorial,
gamma, choose, exp, log, log10, etc.), OPERADORES LOGICOS (!, &, &&, |, ||, xor,
iISTRUE) Y OPERADORES RELACIONALES (==, !=,<,<=, >,>3),

Objetivo general

e Aplicar funciones matematicas, estructurando procedimientos algoritmicos y de

programacion utilizando el lenguaje y entorno R, a casos de aplicacion practica.

Objetivos especificos

e Escudrifiar ejemplos de aplicacion practica que permitan aglutinar funciones
matematicas para que el alumno se apropie de las técnicas de programacion en el
uso de funciones.

Requerimientos

Para la realizacion de la practica se necesitan los siguientes requerimientos:

> Hardware:

e Procesador con velocidad de 2.1 ghz
e Memoria RAM de 1 GB.
e Una PC con Windows o con Linux.

> Software

e Programa R version 3.2.0

Operadores en R.

Operador Descripcién Ejemplo
Asignacion Puede ser de derecha a izquierda < 0 n<-15
<—06—> de izquierda a derecha = usando n
combinacion de teclas, con el signo [1] 15
menos y el simbolo “>” o “<”. 5->n
n
(115
Adicién, x=5-1
Sustraccion, y=8
Multiplicacion, (v<-(2*x+y+1)/2)
Division +—*/ Operadores Aritméticos. [1] 8.5
Potencia, division 273=8 #Potencia
entera, residuo 9%9%2 =1 # Division residual
N 6 **,%%,%/% 9 %/% 2 = 4 # Division entera
FUNCIONES sqrt () Extrae la Raiz cuadrada de x. sqrt(25)
ESPECIALES [1] 5
Sart(), abs(),
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factorial, gamma,
choose, exp, log,
log10, etc.

Funciones
matematicas
especiales
relacionadas con
las funciones beta

abs() devuelve el valor absoluto de un
valor x

abs(-9:9)
[1]9876543210123456789

factorial () calcula el factorial de un

factorial(c(4,3,2))

ndmero: [1]124 6 2
gamma ( X): vectores numéricos gamma(c(4,5,6))
[1] 6 24120

choose() calcula la combinacion nC:.

choose(n,r)
n: n elements

y gamma: r: r subset elements
nCr = n!/(r! * (n-n!)
choose(5,2)
[1]10
exp() Calcula el valor exponencial de un | x<-5
namero o un numero de vector exp(x)
[1] 148.4132
funcion log () calcula los logaritmos log(5) #In5
naturales (In) para un nimero o vector. [1] 1.609438
log10 calcula logaritmos comunes (Lg ) logl0(5) #Ig5
[1] 0.69897
OPERADORES Operador negacion !, X no esiguala Y X <-(0:2)
LOGICOS (!, &, I(x > 0)

&&1 |1 ”1

[1] TRUE FALSE FALSE

iISTRUE # operador logicos and & Las mas ((-2:2) >=0) & ((-2:2) <= 0)
cortas son vectorizados , es decir que [1] FALSE FALSE TRUE FALSE
pueden devolver un vector FALSE
# && La forma mas larga evalla de ((-2:2) >=0) && ((-2:2) <= 0)
izquierda a derecha examinar sélo el [1] FALSE
primer elemento de cada vector.
iIsTRUE esta function prueba si el valor iIsTRUE(1>0)
es verdad [1] TRUE
Muestra los resultados de X o de Y X <- ¢(1:10)

X[(x>8) | (x<5)]
[1]1 2340910
XOR || es un tipo de disyuncion X <- ¢(1:10)
I6gica de dos operandos que es verdad | x[(x>8) ||(x<5)]
si solo un operando es verdad pero no 1112345678910
ambos.
OPERADORES Desigualdad X es diferente de Y x=8
RELACIONALES ( y=6
==, 1= , <, <=, >, b<-(x]:y)
>=), b
[1] TRUE
Compara la igualdad de dos objetos x<-1:3;y<-1:3
X ==

[1] TRUE TRUE TRUE

Evalla si un objeto X es mayor que un

3>2 #TRUE (¢tres es mayor que

objeto Y; X>Y dos?)

En X< 'Y evalla si un objeto X es menor | 3<2 #FALSE
que un objeto Y

Compara cada elemento de 'x' con el x=9

primer elemento del vector 'y". y=13
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X>=y

[1] FALSE

X >=y evalla si un valor X es mayor o X <- (1:3)

igual que un valor Y y<- (4:6)

enelcasox<=yevallasiunvalorXes | x>=y

menor o igual que un valor Y [1] FALSE FALSE FALSE
X <=y
X<=y

[1] TRUE TRUE TRUE

Ejercicio propuesto 1:

Enunciado: Dada una fecha, en dia, mes y afio, calcular el dia de la semana.
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GUIA PRACTICA N° 2

FUNCIONES PARA CONTROL DE FLUJO (if, if-else, for, while, repeat, break, next)
(ESTUDIO DE CASO: MAXIMO COMUN DIVISOR DE DOS NUMEROS)

Objetivo general

e Aplicar funciones para control de flujo estructurando procedimientos algoritmicos y de
programacion utilizando el lenguaje y entorno R, a casos de aplicacién practica.

Objetivos especificos

e Implementar estructuras de programacion para desarrollar el caso practico de
encontrar el MCD (Maximo comun divisor) de nimeros enteros.

Requerimientos

Para la realizacion de la practica se necesitan los siguientes requerimientos:

» Hardware:
e Procesador con velocidad de 2.1 GHz
e Memoria RAM de 1 GB.
e Una PC con Windows.
» Software
e Programa R version 3.2.0

Operadores en R.

Operador Descripcién Ejemplo
Controladores de | while(){} :: Comienza comprobando una | x <- 1 ## valor inicial...
flujo (if, if — else, condicién y continua siempre que se while(x < 11) { print(x)
for, while, repeat, cumpla X <- X + 1 ## Aumento el valor de x de a
break 1 por iteracién }
next) ## imprime los enteros del 1 al 10
forO{} :: Repite una acciébn un n° | mat <- matrix(1:20, 4, 5)
determinado de veces. for(iin 1:4) { #iseréa el indice de las filas
de mat

for(jin 1:5) { #j seré& el indice de las
columnas de mat

print(mat(i, j]) # Notese que se usan
letras distintas, para evitar

} # Confusiones También se ajusta la
indexacion }

If Se ejecuta el comando si la condicion | if(3 > 2) {

es TRUE print('Es verdadero!’)
print(" :-D " }
If —else Cuando se cumple una X <-1:10
condicion dada, se ejecuta el comandol, | clasif <- ifelse(x > 5, ‘grande’, 'chico")
en caso contrario, se ejecuta el clasif <- paste(x, clasif)
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comando?2 clasif
repeat{} :: Inicia un bucle infinito del que | x0<-1
solo se sale con break tol <- 1e-8

repeat{ xl<-computeEstimate() if
(abs(x1-x0)<tol){ break
Jelse{ x0<-x1 }}

next Interrumpe la iteracion del loop y
pasa a la siguiente

for(i in 1:10) {
if(i == 4) next
print(i)
}# imprime del 1 al 10 excepto el 4

data.frame Esta funcion crea cuadro de datos , L3 <- LETTERSJ1:3]
colecciones de variables que comparten | fac<- sample(L3, 10, replace = TRUE)
muchas de las propiedades de las (d <- data.frame(x = 1, y = 1:10, fac =
matrices y de las listas , utilizados como | fac))
la estructura de datos fundamental de la | ## lo "mismo" con nombre de columnas
mayoria de software de modelado de R | automaticas
data.frame(1, 1:10, sample(L3, 10,
replace = TRUE))
function() Para crear una funcién en la R-Console | # Se crea la funcion f
se utiliza la palabra reservada | f =function( X, y) x**2 + y**2
function(), dentro del paréntesis se | # Se crea el objeto sol
ubican las variables y parametros a | sol =1(3,4)
evaluar (separados por comas) # Se muestra el objeto
sol
# Se genera un grafico 3D.
persp(x <-y <- -10:10, y, outer(x,y,f) )
max/ min Devuelve los maximos (en paralelo) y | min(5:1, pi) # -> one number

minimos de los valores de entrada

pmin(5:1, pi) # -> 5 numbers

Ejercicio resuelto: Identificar el afio segin sea regular o bisiesto

TipoAnio = function(anio) {
a0 <- "Anio_Regular" ; a4 <- "Anio_Bisiesto"
anioS <- ifelse(anio %% 100 == 0, anio/100, anio)
anioT <- ifelse(anioS %% 4 == 0, a4, a0)
data.frame(Anio = anio, Tipo = anioT) }

# La funciones DIV y MOD en R son "%/%" y "%%"

# Crear Etiqueta del anio

# Tomar el siglo o el anio

# Asignar la etiqueta condicional
# Mostrar cuadro de resultado

# Por ejemplo evaluar ¢(1600,1700,1800,1900,1970,1972,2000,2016)
TipoAnio( c(1600,1700,1800,1900,1970,1972,2000,2016) )

anyos = TipoAnio( 1500:2400 )

str(anyos)
table(anyos$Tipo)

barplot(table(anyos$Tipo))

# Ejemplo de varios siglos consecutivos

# Estructura del objeto llamado anyos
# Tabla de resumen para la variable binaria anyos$Tipo

# Generar un Diagrama de Barras para la variable binaria.
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‘ Ejercicio propuesto N° 1

Enunciado: Se dispone de un lote de terreno rectangular de 15 metros de largo por 12 metros
de ancho. Determine: ¢ Cuantas parcelas cuadradas y de que dimensiones debe ser?

Tarea: Ejemplos de aplicacién de MCD y del mcm
v' ¢Relacion entre el minimo comdn multiplo (mcm) y el MCD?

Tarea: Crear una funcién que extraiga el mcm de dos niumeros
v Madificar la funcion MCD y agregarle el mcm

170




PARTE I11: Enunciados de las prdcticas de laboratorio

GUIA PRACTICA N° 3

REGRESION LINEAL SIMPLE, MULTIPLE Y NO LINEAL (ESTUDIO DE CASO: PESO Y
TALLA DE MUJERES)

Objetivo general
e Analizar desde un conjunto de datos, el comportamiento de una variable
dependiente en relacién a una 0 mas variables independientes, utilizando
modelos de regresion lineal o polindmico en el entorno R.

Objetivos especificos
e Describir el tipo de correlacién de cada par de variables, en forma numérica o de
forma gréfica.
e Validar y comparar el modelo que tenga el mejor ajuste a partir de resultados
numeéricos y de gréficos de diagndstico, que permitan apoyar a la toma de
decisiones o proponer normativas.

Requerimientos

Para la realizacién de la practica se necesitaron los siguientes requerimientos:
» Hardware:

e Procesador con velocidad de 2.1 GHz

¢ Memoria RAM de 1 GB.

e Una PC con Windows o con Linux.
» Software

e Programa R version 3.2.0, o posterior.

Introduccién

Regresidén lineal es una técnica estadistica para investigar y modelar la relacién entre
variables.

La regresion lineal se adapta a una amplia variedad de situaciones:

e En el area de investigacién social, el analisis de regresion se utiliza para predecir un
amplio rango de fendmenos, desde medidas econdmicas hasta diferentes aspectos
del comportamiento humano.

e En el contexto de la investigacion de mercados puede utilizarse para determinar en
cual de diferentes medios de comunicacion puede resultar mas eficaz invertir; o para
predecir el nUmero de ventas de un determinado producto.

e En el area de la fisica se utiliza para caracterizar la relacion entre variables o para
calibrar medidas. Etc.
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En el caso de dos variables (regresién simple) como en el de mas de dos variables
(regresion multiple), el andlisis de regresion lineal puede utilizarse para explorar y
cuantificar la relacién entre una variable llamada dependiente o criterio (Y) y una o mas
variables llamadas independientes o predictoras (Xi, Xa,..., Xk), asi como para desarrollar
una ecuacion lineal con fines predictivos.

La diferencia entre variable predictora y respuesta no siempre es completamente clara y
depende algunas veces de nuestros objetivos. Algunos nombres conocidos para las
variables predictoras y respuestas son:

Variables predictoras equivale a: entradas, regresoras, independientes, exdgenas, etc.
Variable de respuesta equivale a: salidas, dependiente, enddgena, etc.

Se pueden resolver muchos problemas por medio de la regresion lineal, y puede conseguirse
todavia mas aplicando las transformaciones a las variables para que un problema no lineal
pueda convertirse a uno lineal, que puede resolverse entonces por el método de minimos
cuadrados.

¢,Como se analiza un modelo de regresion?
Para analizar un modelo de regresion se pueden establecer basicamente dos pasos.

Paso 1. Estimar los parametros del modelo de regresion. Este proceso es llamado ajuste
del modelo a los datos.

Paso 2. El siguiente paso de un andlisis de regresion es chequear que tan bueno es el
modelo ajustado. El resultado de este chequeo puede indicar si el modelo es razonable o si
el ajuste original debe ser modificado (a la Mineria de Datos generalmente omite este paso y
se queda con cualquier modelo de ajuste).

Recomendaciones:

Profundizar en la generalizacion de los modelos lineales y no lineales; aguellos polindbmicos y
los lineales multiples (en varias variables regresoras), ademas de las superficies de
respuesta.

Operadores en R.

Operador Descripcién Ejemplo
abline Esta funcién afiade una o sale5 <-c(6,4,9,7,6, 12, 8, 10,9, 13)
maslineas rectas a través de plot(saleb)
la trama actual. abline(Isfit(1:10, saleb))
Im Se utiliza para ajustar los | ctl<-c(4.17,5.58,5.18,6.11,4.50,4.61,5.17,4.53,5.33,5.14)

modelos lineales. Se puede | tri<- c(4.81,4.17,4.41,3.59,5.87,3.83,6.03,4.89,4.32,4.69)
utilizar para llevar a cabo la | group <- gl(2, 10, 20, labels = c("Ctl","Trt"))

regresion, el andlisis de | weight <- c(ctl, trt)

estrato Unico de varianza y | Im.D9 <- Im(weight ~ group)
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analisis de covarianza.

Im.D90 <- Im(weight ~ group - 1)
# omitiendo intercepto

curve Dibuja una curva que plot(cos, -pi, 3*pi)
corresponde a una funcién en | curve(cos, xlim = c(-pi, 3*pi), n = 1001, col = "blue", add =
el intervalo [From, to] (de, TRUE)
hasta).
par(mfrow = | R hace que sea facil de attach(mtcars)
¢ ( nfilas , combinar multiples parcelas en | par(mfrow=c(2,2))
ncols)) un gréfico en general, plot(wt,mpg, main="Scatterplot of wt vs. mpg")
utilizando el plot(wt,disp, main="Scatterplot of wtvsdisp")
hist(wt, main="Histogram of wt")
par (). boxplot(wt, main="Boxplot of wt")
La funcion par (), puede incluir
la opcion mfrow = ¢ ( nfilas ,
ncols ) para crear una matriz
de nfilasxncolmunas parcelas
que son llenadas de por fila.
mfcol = ¢ ( nrows , ncols)
rellena la matriz por columnas.
sapply Se aplica una funcion a los matl <- matrix(rep(seq(4), 4), ncol = 4)
elementos de una lista y matl.df <- data.frame(matl)
devuelve los resultados en un | y2 <- sapply(matl.df, function(x, y) sum(x) +y, y = 5)
vector, matriz o una lista. y2
X1 X2 X3 X4
15151515
xlab/ ylab Etiqueta del eje x/ Etiqueta del | x <- ¢(1:10); y <- x; z <- 10/x

ejey

plot(x,y, title("Un ejemplo de crear etiquetas”,
xlab="Valores de X ",ylab="Valores de Y"))

Ejercicio propuesto 1.

Dado los datos de promedios de pesos y la altura de las mujeres americanas entre
las edades de 30 — 39. Se pide realizar.

a) Efectué el modelo lineal y modelo cuadréatico con conjunto de datos women.R
b) Graficar el ajuste en cada uno de los modelos.

c) Validar el error y grados de libertad

Tarea: Otros conjuntos de datos en R de interés al tema de Regresion
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GUIA PRACTICA N° 4

SERIES DE TIEMPO PARA FASES EXPLORATORIAS (ESTUDIO DE CASO: PASAJEROS
PROCEDENTES DE VUELOS INTERNACIONALES (AIRPASSENGERS)

Objetivo general
e Estudiar y describir los cambios de una variable con respeto al tiempo a través de un
modelo matematico no paramétrico.

Objetivos especificos
e Aplicar sobre una base de datos univariada, herramientas estadisticas y gréaficas para
el anadlisis de las series de tiempo y predecir valores futuros.

Requerimientos

Para la realizacién de esta practica se necesitaron los siguientes requerimientos:
» Hardware:

e Procesador con velocidad de 2.1 GHz

¢ Memoria RAM de 1 GB.

¢ Una PC con Windows o con Linux
» Software

e Programa R version 3.2.0

Los contenidos a desarrollar en este tema son los siguientes:

e Gréficos descriptivos simples y agrupados una Serie de Tiempo.
¢ Componentes a identificar en una Serie de Tiempo: Tendencia y Estacionalidad
e Ajuste y Prediccion a corto plazo de una Serie de Tiempo..

Introduccion

Definicion: Una serie temporal es una sucesion de observaciones de una variable tomadas
en varios instantes de tiempo.

Ejemplos de series temporales podemos encontrarlos en muchos campos de conocimiento:

e Economia: producto interno bruto anual, tasa de inflacién, tasa de desempleo, nivel
de exportaciones e importaciones, fluctuaciones bursatil, etc.

e Demografia: nacimientos, muertes o morbilidad por fechas, niumero de turistas
ingresando a la region, migraciones, etc.

e Meteorologia: temperaturas maximas, medias 0 minimas, precipitaciones diarias,
velocidad del viento, etc.

¢ Medio ambiente: concentracién media mensual de nitratos en agua, alcalinidad media
anual del suelo, emisiones anuales de CO., etc.
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Representacién gréfica de una serie temporal

A menudo, se representa la serie en un grafico temporal, con el valor de la serie en el eje de
ordenadas y los tiempos en el eje de abscisas.

Ejemplo 1. El siguiente grafico temporal muestra el nimero de manchas solares por mes
para los afios 1749 a 2013, observe del mismo en qué afios se alcanzan los picos (datos
sunspot.R).

Datos de ManchasSolares

200
\

150
\

Numero de Manchas solares por mes

50

1750 1800 1850 1900 1950

Otros tipos de graficos temporales
Graficos por periodos de observacion: Boxplot; sirven para agrupar por periodo o
particiones del tiempo anual (mes, trimestre, etc.) en varios afios o por mes.

Ejemplo 2. Agrupaciones de 12 afios por cada mes para analizar la componente Estacional,
y se observa que para julio y agosto se dan las maximas en los ingresos de pasajeros
procedentes de vuelos internacionales.

Pasajeros internacionales
Datos AirPassengers

Numero de pasajeros
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Pasajeros internacionales
Datos AirPassengers
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Del gréfico de cajas previo se observa la tendencia positiva a largo plazo del comportamiento
de los ingresos de pasajeros al pais. También la falta de Estacionariedad en Media y en
Varianza, pues esta incrementa con los afios.

Ejemplo de Diagrama de Barras. Distribucién mensual de la precipitacién media en

Presion de Vapor del Mercurio
como una funcion de la Temperatura
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Clasificacién de series temporales

¢ Una serie es estacionaria si la media y la variabilidad se mantienen constantes a lo
largo del tiempo.

e Una serie es no estacionaria si la media y/o la variabilidad cambian a lo largo del
tiempo.

Series no estacionarias pueden mostrar cambios de varianza. Ademas Series no
estacionarias pueden mostrar una tendencia (positiva, negativa o a tramos), es decir que la
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media crece o baja a lo largo del tiempo. Incluso pueden presentar efectos estacionales, es
decir que el comportamiento de la serie es parecido en ciertos tiempos periddicos en el
tiempo.

Téngase el cuidado de no confundir Estacional con Estacionaria; refiriéndose la primera a los
cambios periédicos anuales de una serie de tiempo y la segunda a la propiedad de
estabilidad en media y en varianza de la Serie de Tiempo. Claramente la Serie
AirPassengers es No estacionaria ni en media ni en varianza.

Serie estacionaria: Variaciones anuales de la Temperatura media por Mes en Nothingham
para el periodo Enero/1920 a Diciembre/1939.

Temperatura media por mes en Nothingham

Temperatura media

30 35 40 45 50 55 B0 65

| I | | I
1920 1925 . 1330 1935 1340
Afio

Serie no estacionaria: El grafico siguiente de la Serie temporal Emisiones de CO2, muestra
ademas de las predicciones una Tendencia positiva por lo cual No es Estacionaria

Prediccion: Prediccion a 50 meses de la emisién de gas CO2 (datos co2.R)

Holt-Winters filtering

- Wit

Observed / Fitted
ooF0 W0 I
[

30

30

1960 1970 1980 1990 2000

Time
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Operadores en R.

Operador Descripcién Ejemplo
Airpassengers AirPassengers
Muestra nimero de
pasajeros mensuales de una
aerolinea de 1949-1960
data () Funcién que muestra la lista | data(AirPassengers)
de las bases de datos que
contiene R
frequency El nimero de observaciones | ts(1:10, frequency = 4, start = ¢(1959, 2))
por unidad de tiempo. # Segundo trimestre de 1959
HoltWinters Produce un grafico de la m <- HoltWinters(co2)
serie temporal original junto p <- predict(m, 50, prediction.interval = TRUE)
con los valores ajustados. plot(m, p)
Opcionalmente, los valores ## estacional Holt-Winters
predichos (y sus limites de (m <- HoltWinters(co2))
confianza) también se plot(m)
pueden trazar. plot(fitted(m))
(m <- HoltWinters(AirPassengers, seasonal =
"mult"))
plot(m)
## no estacional Holt-Winters
X <- uspop + rnorm(uspop, sd = 5)
m <- HoltWinters(x, gamma = FALSE)
plot(m)
predict Es una funcidongenérica para | m <- HoltWinters(co2)
predicciones de resultados p <- predict(m, 50, prediction.interval = TRUE)
para varias plot(m, p)
funcionepredictions . La
funcién invoca en particular
métodos los cuales
dependen en la clase de el
primer argumento
ts Es una serie temporal vy | ts(1:47, frequency =12, start = ¢c(1959, 2))
como tal contiene atributos | Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov
adicionales  tales  como ?gscg 1234567891011
frecuencia y fechas. 1960 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
. . . 1196124 2526272829303132333435
Series de tiempo. La funcion | g6, 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47
ts crea un objeto de clase
"ts" (serie de tiempo) a partir
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de un

vector (serie de tiempo
Gnica) o una matriz (serie
multivariada).

Ejercicio propuesto 1.

En este apartado AirPassengerses una de las bases de datos contenidas en R, la cual
describe el niumero de pasajeros mensuales de una aerolinea en los afios de 1949
hasta el afio 1960. Utilizando la BD mencionada se pide realizar lo siguiente:

a) ¢Qué tipo de serie se refleja?
b) Hacer una prediccion para los préximos 2 afios y 5 afios
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GUIA PRACTICA N° 5

SERIES DE TIEMPO CON MODELIZACION (ESTUDIO DE CASO: PRODUCTOS DE LA
CANASTA BASICA NICARAGUENSE DEL ANO 2012 AL ANO 2014)

Objetivo general
e Analizar el comportamiento de un conjunto de datos longitudinales, sobre tres o
mas variables a través gréaficos y modelos mateméticos que permitan las
proyecciones de una variable a corto plazo.

Objetivos especificos
¢ Implementar modelos y técnicas descriptivas sobre conjuntos de datos
multivariados utilizando el lenguaje y entorno R, que permita apoyar a la toma de
decisiones desde los resultados obtenidos.

Requerimientos

Para la realizacién de la practica se necesitaron los siguientes requerimientos:

> Hardware:

e Procesador con velocidad de 2.1 GHz
e Memoria RAM de 1 GB.
e Una PC con Windows o con Linux.

> Software

e Programa R version 3.2.0, o posterior.

Operadores en R.

Operador Descripcion Ejemplo
library(MTS) (MTS) es un paquete general para el analisis de data("mts-examples”,
series de tiempo lineal multivariable y la package="MTS");
estimacién de modelos de volatilidad # La siguiente funcion
multivariante. También se ocupa de los modelos # carga el paquete MTS
de factores, modelos de factores restringidos, # en la consola de R.
analisis de componentes principales asintéticas library(MTS)
de uso comun en las finanzas y econometria, y el
analisis de componentes principales volatilidad.
paste Concatena vectores luego de convertirlos a filas <- paste("r", 1:2,
caracteres (este ejemplo lo usaremos para sep=""
nombrar las dimensiones de la siguiente matriz) columnas <- paste("c", 1:3,
sep=""
matrix Crea una matriz a partir del conjunto dado de datos <- ¢(1:3,11:13)
valores mdat <- matrix(datos, nrow
=2, ncol = 3, byrow =
TRUE, dimnames =
list(filas,columnas))
mdat
MTSplot() Proporciona gréaficos de secuencia (sobre el datos = rnorm(1500)
tiempo) de vectores de serie de tiempo: xt = matrix(datos,500,3)
MTSplot(datos, caltime = NULL) MTSplot(xt)
# caltime define la fecha calendario; campo por zt = log(qgdp[,3:5]) ; xt =
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‘ defecto es Nulo, con indice en el tiempo. ‘ diffM(zt); MTSplot(xt) ‘

‘ Ejercicio propuesto 1. ‘

Dado como datos los nombres y los precios de cada uno de los 36 productos de la canasta
basica de Nicaragua, desde el afio 2012 al afio 2014. Se pide realizar.

a) Prepare los datos longitudinales en un conjunto multivariado de datos.
b) Realice la prediccidén a un afio de 3 productos de la canasta basica de Nicaragua.
c) De los 3 productos, los precios ¢,son estacionarios 0 no estacionarios?

Fuente: http://www.inide.gob.ni/

Tarea 1. Construya gréaficos de cajas que permita comparar los precios de tres productos
relacionados en su venta y consumo, de la canasta béasica de Nicaragua.

Tarea 2: Busque bases de datos sobre ventas, consumo, tasas e indices que permitan

practicar las técnicas aqui descritas (recargas telefonicas, ventas de supermercados, ventas
de restaurantes, etc.).
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GUIA PRACTICA N° 6

ANALISIS DE CONGLOMERADOS, CLUSTER ANALYSIS O CLUSTERING (ESTUDIO DE
CASO: CAUSAS DE MORTALIDAD EN EL DPTO. DE LEON, NICARAGUA DEL ANO 2010
AL | SEMESTRE DEL ANO 2015)

Objetivo general

e Determinar en conjunto de datos multivariados, si distintos items, instrumentos,
métodos o0 personas pueden agruparse para su consecuente andlisis y relaciéon con
otras variables en grupos mas reducidos o compactos.

Objetivos especificos

e Determinar si existe asociacion entre variables, utilizando el método K-means y
herramientas gréficas para el andlisis de clusters o asociacion.

Requerimientos
Para la realizacion de la practica se necesitan los siguientes requerimientos:

» Hardware:
e Procesador con velocidad de 2.1 GHz.
¢ Memoria RAM de 1 GB.
e Una PC con Windows o con Linux

» Software
e Programa R version 3.2.0 o posterior

» Bibliografia:
e  http://www.ecured.cu/Clustering

Los contenidos a desarrollar en este tema son los siguientes:
e Definicion
e Algoritmo de Clustering: Simple K-Means
e Gréficas

Introduccion

Definicién: Clustering. También conocido como agrupamiento, es una de las técnicas de
Mineria de Datos, el proceso consiste en la division de los datos en grupos de objetos
similares. Cuando se representan la informacion obtenida a través de clusters se pierden
algunos detalles de los datos, pero a la vez se simplifica dicha informacion. Es una técnica
en la que el aprendizaje realizado es no supervisado.

Desde un punto de vista practico. El clustering juega un papel muy importante en
aplicaciones de Mineria de Datos, tales como exploracion de datos cientificos, recuperacion
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de la informacion y mineria de texto, aplicaciones sobre bases de datos espaciales (tales
como GIS o datos procedentes de astronomia), aplicaciones Web, marketing, diagndstico
médico, andlisis de ADN en biologia computacional y muchas otras.

De forma general, las técnicas de Clustering son las que utilizando algoritmos matematicos
se encargan de agrupar objetos. Usando la informacién que brindan las variables que
pertenecen a cada objeto se mide la similitud entre los mismos, y una vez hecho esto se
colocan en clases que son muy similares internamente (entre los miembros de la misma
clase) y a la vez diferente entre los miembros de las diferentes clases.

Algoritmos de Clustering

Simple K-Means

Este algoritmo debe definir el nimero de clusters que se desean obtener, asi se convierte en
un algoritmo voraz para particionar. Los pasos basicos para aplicar el algoritmo son muy
simples. Primeramente se determina la cantidad de clusters en los que se quiere agrupar la
informacién, en este caso las simulaciones. Luego se asume de forma aleatoria los centros
por cada clusters. Una vez encontrados los primeros centroides el algoritmo hara los tres
pasos siguientes:

1. Determina las coordenadas del centroide.
2. Determina la distancia de cada objeto a los centroides.
3. Agrupa los objetos basados en la menor distancia.

Finalmente quedaran agrupados por clusters, los grupos de simulaciones segun la cantidad
de clusters que el investigador definié en el momento de ejecutar el algoritmo

Ejemplo de gréfico bidimensional utilizando Cluster
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Operadores en R.

Operador Descripcion Ejemplo
iris str(iris)
Muestra en conjunto de datos Iris, ejemplo
biolégico multivariado clasico que muestra
el nimero de especies y las mediciones
longitud y ancho de sépalo o pétalo de
cada planta.
Edgar Anderson's Iris Data: Este famoso
conjunto de datos del iris da las medidas en
centimetros de las variables longitud sépalo
y pétalo de anchura y longitud y anchura,
respectivamente, por 50 flores de cada una
de las 3 especies de iris. Las especies son
Iris setosa, versicolor, y virginica.
data () Funcion que muestra la lista de las bases data(iris)
de datos que contiene R
kmeans () Realiza conglomerados kmeans dentro de # un ejemplobidimensional
una matriz. Parametros de entrada basicos | x <- rbind(matrix(rnorm(100, sd = 0.3), ncol
son Matriz de datos y un nimero entero =2), matrix(rnorm(100, mean =1, sd =
para el nimero de medias (centroides). 0.3), ncol = 2))colnames(x) <- c("X", "y")
(cl <- kmeans(x, 2))
plot(x, col = cl$cluster)
points(cl$centers, col = 1:2, pch = 8, cex =
2)
Plot() Traza una gréfica. X-Y plot(cars)
lines(lowess(cars))
points() Es una funcién genérica para dibujar una | # para 200 datos normales
secuencia de puntos en las coordenadas | # generados (m=0, s=1)
especificadas. plot (-4:4, -4:4, type ="n") # setting up
coord. System
points(rnorm(200), rnorm(200), col = "red")
points(rnorm(100)/2, rnorm(100)/2, col =
"blue”, cex = 1.5)
table Utiliza los factores de clasificacion cruzada | table(rpois(100, 5))

para construir una tabla de contingencia de
los recuentos en cada combinaciéon de
niveles de los factores.
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‘ Ejercicio propuesto 1:

En este apartado de conglomerados k-means de datos, iris es una de las bases de
datos contenida en R, la cual describe un conjunto de datos del iris ,da las medidas en
centimetros de las variables longitud sépalo y pétalo de anchuray longitud y anchura ,
respectivamente, por 50 flores de cada una de las 3 especies de iris. Las especies son
Iris setosa, versicolor , y virginica .

.A) ¢ Cuantos conjuntos de conglomerados refleja?

Ejercicio propuesto 2:

Dado los datos de: Las causas de mortalidad en el departamento de Ledn, Nicaragua de
los aflos 2010 al primer semestre del afio 2015.

Se pide:

a) Importar la base de datos llamada “rmortalidadfecha.csv”

b) Genere tablas de frecuencia y graficos para cada variable categérica.

c) ¢Quiénes mueren mas en el departamento de Le6bn Hombres o Mujeres?
d) ¢Qué dia muere mas gente?

e) ¢Qué edades tiene el mayor indice de muertes en el Dpto. de Le6n?

f) ¢ Cual es el mayor indice de causas de muerte en el dpto. de Leén?

g) ¢Qué Municipios del Dpto. de Lebn tienen mayor cantidad de defunciones?
h) Analizar los resultados.

# Tarea:
v' Genere un diagrama de barras combinado que muestre Sexo con Municipio.
v' Genere una piramide poblacional de Sexo por Edad.
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18) CONCLUSIONES

Con este trabajo podemos concluir que:

La Mineria de Datos, es la aplicacién de unos algoritmos provenientes de diferentes ramas
del conocimiento, a través de los cuales se pretende obtener un modelo que permita por
medio de su aplicacion al conjunto total de los datos, la obtencién de los resultados en forma
de reglas, patrones o0 asociaciones, para luego ser interpretados y aplicarlos al estudio,
obteniendo asi beneficios referente a la toma de decisiones.

La Mineria de Datos se relaciona con varias areas de estudio comprendidas en la formacion
de un ingeniero en sistemas, tales como: estadistica, bases de datos, algoritmos, procesos
aleatorios y sistemas de informacién, entre otros; pero que resulta hasta la fecha un término
poco explorado en el contenido de diversas materias que hacen parte de la formacion en el
Dpto. de computacién. Por esto, esta tesis puede considerarse como una aproximacion para
realizar un estudio de la teoria y compararlo con la practica, para asi poder comenzar a
trabajar un poco mas en este tema, pensando en que este trabajo sea el punto de partida de
futuras investigaciones.

La realizacién de esta asignatura vendria a beneficiar al departamento de computacién en
especial a los estudiantes de la carrera de Ingenieria de Sistemas de Informacién en la
aplicacion de Mineria de Datos con manejos de Base de Datos en donde el Ingeniero pueda
poner en préactica sus habilidades y conocimientos, como un aporte al descubrimiento de
nuevos conocimientos o informacién y como apoyo a la toma de decisiones.
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19) RECOMENDACIONES
e Al docente que imparta esta asignatura, realizar los ajustes estadisticos que crea
convenientes a los modelos utilizados en las guias practicas.

e Tanto los temas tedricos como los enunciados de las practicas pueden someterse a
revisiones con el paso del tiempo, para mantener actualizada esta asignatura.

e Realizar practicas en las que se tomen en cuenta otras funcionalidades de la Mineria de

Datos que no se lograron abarcar en este documento como; mineria de texto, Almacenes
de Datos, OLTP y OLAP e inteligencia de negocios (Business Intelligence).
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20) GLOSARIO

Analisis exploratorio de datos: Uso de técnicas estadisticas tanto graficas como
descriptivas para aprender acerca de la estructura de un conjunto de datos.

Atributos: es una especificacion que define una propiedad de un Objeto, elemento o
archivo. También puede referirse o0 establecer el valor especifico para
una instancia determinada de los mismos.

Arbol de decision: Estructura en forma de arbol que representa un conjunto de
decisiones. Estas decisiones generan reglas para la clasificacibn de un conjunto de
datos.

Base de datos multidimensional: Base de datos disefiada para procesamiento
analitico on-line (OLAP). Estructurada como un hipercubo con un eje por dimensién.
CART: (Arboles de clasificacién y regresion) Una técnica de arbol de decisién usada
para la clasificacibn de un conjunto da datos. Provee un conjunto de reglas que se
pueden aplicar a un nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para predecir cuales
registros daran un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos creando 2
divisiones. Requiere menos preparacion de datos que CHAID.

CHAID Deteccion de interaccion automatica de Chi cuadrado: Una técnica de arbol de
decision usada para la clasificacion de un conjunto da datos. Provee un conjunto de
reglas que se pueden aplicar a un nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para predecir
cuales registros daran un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos utilizando
tests de chi cuadrado para crear mdltiples divisiones. Antecede, y requiere mas
preparacion de datos, que CART.

Clasificacién: Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente
excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas cercano "posible
a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro, donde la distancia
estd medida con respecto a variable(s) especifica(s) las cuales se estan tratando de
predecir. Por ejemplo, un problema tipico de clasificacién es el de dividir una base de
datos de compafiias en grupos que son lo mas homogéneos posibles con respecto a
variables como "posibilidades de crédito "con valores tales como "Buenao" y "Malo".
Clustering (agrupamiento): Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté 0" mas
cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro,
donde la distancia estd medida con respecto a todas las variables disponibles.

Cuartiles: son los tres valores que dividen al conjunto de datos ordenados en cuatro
partes porcentualmente iguales

Data cleansing: Proceso de asegurar que todos los valores en un conjunto de datos
sean consistentes y correctamente registrados.

Data Mining: La extracciéon de informacion predecible escondida en grandes bases de
datos.
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Data Warehouse: Sistema para el almacenamiento y distribucion de cantidades
masivas de datos.

Datos anormales: Datos que resultan de errores (por €j.: errores en el tipeado durante
la carga) o que representan eventos inusuales.

Dimension: En una base de datos relacional o plana, cada campo en un registro
representa una dimensién. En una base de datos multidimensional, una dimensién es un
conjunto de entidades similares; por ej.: una base de datos multidimensional de ventas
podria incluir las dimensiones Producto, Tiempo y Ciudad.

Histogramas: En estadistica, un histogramaes una representacion grafica de
una variable en forma de barras, donde la superficie de cada barra es proporcional a
la frecuencia de los valores representados, ya sea en forma diferencial o acumulada.
Sirven para obtener una "primera vista" general, 0 panorama, de la distribucion de la
poblacion, o la muestra, respecto a una caracteristica, cuantitativa y continua, de la
misma y que es de interés para el observador (como la longitud o la masa).

KDD: (Knowledge Discovery in Databases) es un campo de las ciencias de la
computacién referido al proceso que intenta descubrir patrones en grandes volumenes
de conjuntos de datos.

Mediana: representa el valor de la variable de posicién central en un conjunto de datos
ordenados

Modelo analitico: Una estructura y proceso para analizar un conjunto de datos. Por
ejemplo, un arbol de decisibn es un modelo para la clasificacién de un conjunto de
datos.

Modelo lineal: Un modelo analitico que asume relaciones lineales entre una variable
seleccionada (dependiente) y sus predictores (variables independientes).

Modelo no lineal: Un modelo analitico que no asume una relacién lineal en los
coeficientes de las variables que son estudiadas.

Modelo predictivo: Estructura y proceso para predecir valores de variables
especificadas en un conjunto de datos.

Navegacion de datos: Proceso de visualizar diferentes dimensiones, "fetas" y niveles
de una base de datos multidimensional.

OLAP Procesamiento analitico on-line (On Line Analitic prossesing): Se refiere a
aplicaciones de bases de datos orientadas a array que permite a los usuarios ver,
navegar, manipular y analizar bases de datos multidimensionales.

Outlier: Un item de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a la mayoria
del resto de los valores correspondientes de la muestra. Puede indicar datos anormales.
Deberian ser examinados detenidamente; pueden dar importante informacion.

Rango intercuartil: IQR es una estimacion estadistica de la dispersion de una
distribucion de datos. Consiste en la diferencia entre el tercer y el primer cuartil.
Reconocimiento de patrones (Pattern Recognition): Se trata de un grupo de técnicas
orientadas a evaluar la similitud y las diferencias entre sefales. Se involucran en esto a
varios tipos de pre-procesamiento tales como la transformada de Fourier.

Redes Neuronales (Neural Networks): Grupo de unidades no-lineales interconectadas
y organizadas por capas. Estas pueden ser funciones matematicas y numeros
almacenados en computadoras digitales, pero pueden ser elaboradas también mediante
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dispositivos analogicos como los transistores a efecto de campo (FET).A pesar del
incremento en velocidad y de la escala de integracion en los semiconductores, la mejor
contribucién de las redes neuronales tendrd que esperar por computadoras mas rapidas,
masivas y paralelas.

Regresion lineal: Técnica estadistica utilizada para encontrar la mejor relacion lineal
que encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predicados (variables
independientes).

Regresién logistica: Una regresion lineal que predice las proporciones de una variable
seleccionada categorica, tal como Tipo de Consumidor, en una poblacion.
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