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INTRODUCCION

El objetivo fundamental de este trabajo, es mostrar al Data Mining como una nueva
tecnologia, con gran potencial para ayudar a las compaiiias a concentrarse en la
informacion mas importante de sus Bases de Informacion (Data Warehouse). Las

herramientas de Data Mining predicen futuras tendencias y comportamientos,

permitiendo en los negocios tomar decisiones proactivas y conducidas por un

conocimiento acabado de la informacion.

Las herramientas de Data Mining pueden responder a preguntas de negocios que .
tradicionalmente consumen demasiado tiempo para poder ser resueltas y a los cuales
los usuarios de esta informacion casi no estan dispuestos a aceptar. Estas
herramientas exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos, encontrando
informacion predecible que un experto no puede llegar a encontrar porque se

encuentra fuera de sus expectativas.

Las técnicas de Data Mining pueden ser implementadas rapidamente en plataformas
ya existentes de software y hardware. Una vez que las herramientas de Data Mining
son implementadas en computadoras cliente servidor de alto rendimiento o de
procesamiento paralelo, pueden analizar bases de datos masivas y presentar los

resultados en formas de tablas, con graficos, reportes, texto e hipertexto.




DATA MINING

1. DEFINICIONES

e “ Se puede interpretar como el proceso, maximamente optimizado, intermedio
entre la informacion y la toma de decisiones asociada a la misma. La aplicacion
ideal del DM se llevaria a cabo sobre las bases de datos corporativas, que pueden

ser un Data Warehouse. “ (Borrajo Diaz)

e “ Es la extraccion de informacion oculta y predecible de grandes bases de
datos. Es una poderosa tecnologia nueva con gran potencial para ayudar a las
compaiiias a concentrarse en la informacién méas importante de sus Bases de
Informacion (Data Warehouse). Las herramientas de Data Mining predicen
futuras tendencias y comportamientos, permitiendo en los negocios tomar
decisiones proactivas y conducidas por un conocimiento acabado de la

informacion,

® " Es el proceso de extraccion de informacién significativa de grandes bases de
datos, informacion que revela inteligencia del negocio, a través de factores
ocultos, tendencias y correlaciones para permitir al usuario realizar predicciones

que resuelven problemas del negocio proporcionando una ventaja competitiva.
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2. FUNDAMENTOS

La necesidad paralela de motores computacionales mejorados puede ahora alcanzarse
de forma mas efectiva con tecnologia de computadoras con multiprocesamiento
paralelo. Los algoritmos de Data Mining utilizan técnicas que han existido por lo
menos desde hace 10 afios, pero que solo han sido implementadas recientemente
como herramientas maduras, confiables, entendibles que consistentemente son mas
funcionales que métodos estadisticos clasicos.

En la evolucion desde los datos de negocios a informacion de negocios, cada nuevo
paso se basa en el previo. Por ejemplo, el acceso a datos dinamicos es critico para las
aplicaciones de navegacion de datos (drill through applications), y la habilidad para
almacenar grandes bases de datos es critica para Data Mining.

Los componentes esenciales de la tecnologia de Data Mining han estado bajo
desarrollo por décadas, en areas de investigacion como estadisticas, inteligencia
artificial y aprendizaje de maquinas. Hoy, la madurez de estas técnicas, junto con los
motores de bases de datos relacionales de alto desempefio, hicieron que estas

tecnologias fueran practicas para los entornos de Data Warehouse actuales.
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3. EL ALCANCE

El nombre de Data Mining deriva de las similitudes entre buscar valiosa informacion
de negocios en grandes bases de datos - por ej.: encontrar informacion de la venta de
un producto entre una cantidad de Gigabytes almacenados - y minar una montafia
para encontrar una veta de metales valiosos. Ambos procesos requieren examinar una
inmensa cantidad de material, o investigar inteligentemente hasta encontrar
exactamente donde residen los valores. Dadas bases de datos de suficiente tamafio y
calidad, la tecnologia de Data Mining puede generar nuevas oportunidades de

negocios al proveer estas capacidades:

Prediccion automatizada de tendencias y comportamientos.

Data Mining automatiza el proceso de encontrar informacion predecible en grandes
bases de datos. Preguntas que tradicionalmente requerian un intenso analisis manual,
ahora pueden ser contestadas directa y rapidamente desde los datos. Data Mining usa
datos en mailing promocionales anteriores para identificar posibles objetivos para
maximizar los resultados de la inversién en futuros mailing. Otros problemas
predecibles incluyen prondsticos de problemas financieros futuros y otras formas de
incumplimiento, e identificar segmentos de poblacion que probablemente respondan

similarmente a eventos dados.
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Descubrimiento automatizado de modelos previamente desconocidos.

Las herramientas de Data Mining barren las bases de datos e identifican modelos
previamente escondidos en un solo paso. Otros problemas de descubrimiento de
modelos incluye detectar transacciones fraudulentas de tarjetas de créditos e
identificar datos anormales que pueden representar errores de tecleado en la carga de

datos. (Presser 2000)

4. LA INFORMACION COMO UN FACTOR DE PRODUCCION

Muchas organizaciones internacionales producen mas informacién en una semana
que alguna persona podria leer en su vida. Esta es cada vez mas alarmante en redes de
area amplia como la Internet. Cada dia, cientos de megabytes de datos son
distribuidos alrededor del mundo, pero no es posible monitorear esta rapido
desarrollo, el crecimiento es exponencial.

Estamos enfrentandonos a la nueva paradoja del aumento de datos, donde mas datos
significan menos informacion. En el futuro, solo la habilidad de leer e interpretar no
sera suficiente para sobrevivir como profesional, un cientifico o una organizacion

comercial. La Produccion mecanica y reproduccion de datos nos obliga a adaptar

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 4




DATA MINING

nuestras estrategias y desarrollar métodos mecanicos para filtrar, seleccionar e
interpretar datos.

Las organizaciones que son excelentes haciendo esto, tendran una mejor oportunidad
de sobrevivir, y por esto, su misma informacion llega a ser un factor de produccion
de importancia. Esta tendencia es quizas la mas obvia en la bolsa, donde esto no es
unicamente la disponibilidad de datos que es vital pero también la habilidad de
interpretar los datos, y el acto en las bases de estas interpretaciones. La operacion de
la bolsa tiene, un grado grande, llega a ser un juego de computadoras contra

computadoras, con intervenciones humanas solo en el meta-nivel. (Presser, 2000)

Cuando los analistas empresariales utilizan el Data Warehouse para determinar lo
que estan haciendo sus clientes, una importante pregunta cruza por su mente.
(Porqué lo hacen? Comprender la conducta de los clientes o el comportamiento
empresarial es fundamental para mejorar el balance de la empresa y tener clientes
complacidos. Los administradores y analistas empresariales buscan respuestas para

lograr objetivos como los siguientes:

¢ Localizar y llegar a mejores clientes.
e Descubrir nociones empresariales vitales que ayuden a controlar la participacion

en el mercado y elevar las utilidades.
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e Comprender la relacion total con cada cliente para desarrollar las estrategias de
precios adecuadas y el mayoreo de productos correcto, con base no solo en la
intuicion, sino en el uso real del producto y la experiencia del cliente.

¢ Discernir un valor de por vida para el cliente.

e Reducir los gastos promocionales e incrementar al mismo tiempo la efectividad

neta de las promociones en general.

5. INGREDIENTES DEL DATA MINING

Para lograr éstos objetivos, el Data Warehouse proporciona al gerente empresarial
dos ingredientes esenciales. El primero es una gran cantidad de datos sobre sus
clientes, asi como la historia entre el cliente y la organizacion. El segundo, mucho
mas importante, es el caracter unico de estos datos - ninguno de los competidores los
posee. La solucion del Data Warehouse debe incorporar la mineria de datos a su

plataforma de soporte de decisiones.

El Data Mining es un arma esencial en el arsenal del soporte de decisiones del
analista. Auxilia a los usuarios empresariales en el procesamiento de vastas reservas

de datos para descubrir relaciones insospechadas.
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Los analistas empresariales tienen un rango de necesidades. La primera necesidad es
comprender que esta sucediendo en el negocio. La siguiente es porqué esta
sucediendo, ;Cual es el comportamiento de clientes y mercados? La dltima
necesidad es ;Qué puede hacerse? ;Cuales acciones se pueden tomar? El valor de un
analisis para los gerentes es mas alto cuando genera una recomendacion factible.
Comprender el comportamiento y los pronosticos de clientes y mercados, y lo que
puede hacerse, son retos para las técnicas tradicionales de analisis. Las consultas,
reportes y analisis multidimensional tradicionales se concentran en lo que esta
sucediendo y, en menor medida, en el porqué. El Data Mining se concentra en llenar
la necesidad de descubrir el porqué, para luego predecir y pronosticar las posibles

acciones con cierto factor de confianza para cada prediccion.

Las herramientas de Data Mining son un componente importante del sub-bloque de
analisis y reportes del bloque de acceso. Este es utilizado para tener una interfaz con
el Data Warehouse y con el mercado de datos. Muchas de las herramientas del Data
Warehouse también emplean el componente de depdsito local del bloque de acceso y
recuperacion, a fin de almacenar los datos en estructuras de datos de propietario para
analisis subsecuentes y presentaciones de los resultados. La mayoria de las
herramientas de Data Mining puede con facilidad saltarse el Data Warehouse o el
mercado de datos y acceder de manera directa la fuente de los datos.
Tradicionalmente, las herramientas de Data Mining acceden los datos de la fuente,

sin embargo, los datos del Data Warehouse o del mercado de datos estan refinados,

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 7




DATA MINING

integrados y estandarizados. La estandarizacion elimind aspectos como las
convenciones de nombres multiples, las estructuras ocultas de codificacion y los
campos faltantes. Los datos operacionales en la fuente son por lo general
inconsistentes y estan dispersos en muchas aplicaciones. Ademas, se requieren datos

historicos para descubrir patrones temporales de interés.
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El Data Mining difiere en varias formas del procesamiento informatico y analitico. En

el siguiente cuadro se observan las principales diferencias:

El procesamiento
informatico/analitico en

contra de el Data Mining

Mineria de datos

Enfoque Datos de resumen Datos de transaccion o de detalle
Dimensiones Limitadas Muchas
Cantidad de atributos Total de decenas Cientos para cada dimension
Tamaiio del conjunto de datos De reducido a mediano para cada | Millones para cada dimension
dimensién
Enfoque del anélisis Qué esta sucediendo en el iPorqué esta sucediendo?
negocio? Acciones de prediccion y
pronéstico
Técnica de andlisis Rebanar y picar Descubrir automaticamente
Proceso de andlisis Analista empresarial iniciado y Datos y sistema iniciado
controlado Orientacién minima al
analista empresarial
Factor de confianza Derivado por el analista Derivado de los datos
empresarial
Estado de la tecnologia Desarrollada Desarrollada en andlisis
estadistico

Incipiente en descubrimiento de

conocimientos

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ
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Los datos en el Data Warehouse deben estar al nivel de detalle correcto. Debido a la
naturaleza incipiente de la tecnologia de mineria de datos, es necesaria - en especial al
principio - una estrecha cooperacion entre los analistas empresariales y los
profesionales en tecnologia de la informacion.

Para formar la mezcla correcta de actividades de mineria de datos, son cruciales tres

ingredientes: usuarios, aplicaciones empresariales y tecnologia y herramientas.

6. USUARIOS DEL DATA MINING

Los usuarios claves del Data Mining son los analista empresariales, los peritos en
estadistica y los profesionales en tecnologia de la informacion que auxilian a los
usuarios empresariales. Quienes obtienen beneficios de los resultados de mineria de
datos son los gerentes empresariales y los ejecutivos, que desean entender los factores
de éxito del negocio con base en datos completos del cliente, y utilizar luego este
conocimiento ara afinar las estrategias de produccion, precios y comercializacion;

mejorar el nivel de éxito de las estrategias e impulsar el balance.

Hasta la fecha, las empresas han dependido del procesamiento informatico y analitico
para medir y comprender la estabilidad del negocio. El procesamiento informatico -

consultas y reportes - es mas sencillo de usar, pero requiere de una estrecha direccion
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del analista. EIl procesamiento analitico (OLAP) requiere de menos direccion del
analista, aunque los datos deben estar organizados en una forma especial (base de
datos multidimensional), o accederse bien de manera especial (vision
multidimensional). En ocasiones se utiliza una combinacion de técnicas de consulta y
OLAP para comprender el comportamiento del cliente o para construir perfiles de
segmentos de mercado, pero el proceso de aplicar estas técnicas es conducido
esencialmente por el analista empresarial. En estos casos, este proceso también se
conoce como mineria de datos. Se ha definido a el Data Mining como la modalidad
de descubrimiento del soporte de decisiones, la cual es conducida por los datos y no

por el analista empresarial.

Conducida por el Auxiliada por el Conducida por los

Analista Analista Datos

—

Procesamiento Procesamiento Analisis Descubrimiento
Informatico Analitico estadistico/de datos de conocimientos
Consultas OLAP MDDBMS

Reportes OLAP Relacional

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 11
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7. PROBLEMAS QUE RESUELVE EL DATA MINING

e Falta De vision a largo plazo: necesita preguntar “;qué queremos para nuestros
archivos en el futuro?”.

e No todos los archivos estan actualizados en la fecha: los datos son incorrectos o
se han perdido; los archivos cambian mucho en calidad.

e Esfuerzo entre departamentos: algunos departamentos no quieren actualizar sus
datos.

e Cooperacion pobre del departamento de procesamiento de datos: por ejemplo,
“dicen darnos las consultas y encontraremos la informacion que quiere.”

e Restricciones legales y de privacidad: algunos datos no pueden ser usados, por
razones de privacidad.

e Los archivos son dificiles de conectar por razones técnicas: hay una discrepancia
entre una base de datos jerarquica y una relacional, o modelos de datos que no
estan actualizados.

e Sincronizando problemas: Los archivos pueden ser compilados centralmente,
pero con retraso de seis meses.

e Interpretacion de problemas: Las conexiones son encontradas en la base de datos,

pero no conocen su significado o que ellas pueden ser usadas. No obstante estas
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estructuras pueden algunas veces ser muy valiosas, pueden ser indicaciones de

contaminacion o guiar a la deteccion de fraude.

Ninguno de estos problemas son insolubles en una flexible y saludable organizacion.
La experiencia nos dice que cuando son dirigidos en la forma apropiada, una
organizacion puede beneficiarse tremendamente de la introduccion del KDD.

(Harjinder, 1996)
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8. SURGIMIENTO DE APLICACIONES DE DATA MINING

En las aplicaciones empresariales, a la fecha, la tecnologia de Data Mining se ha
utilizado principalmente en aplicaciones de comercializacion, ventas y analisis de
crédito; y se ha aplicado con éxito en areas empresariales con el mas alto potencial,
tales como la segmentacion de clientes y del mercado y el analisis de comportamiento
del cliente, en particular en los sectores de menudeo, bancario y financiero. Hasta
aqui, la tecnologia por lo general era costosa de aplicar y desplegar, pero esta
situacion esta cambiando con rapidez. Hoy en dia, tres fuerzas importantes conduce el

crecimiento del Data Mining:

¢ La tecnologia de Data Warehouse para proporcionar un gran banco de datos bien
organizados e historicos.

e Hardware en paralelo, productos de base de datos y herramientas a precios
razonables.

e Tecnologia y herramientas para mineria de datos cada vez mas desarrolladas.

Se espera que se acelere el uso del Data Mining. La cantidad de aplicaciones del Data
Warehouse crece con rapidez y los precios de hardware en paralelo y los productos

de apoyo de software disminuyen con rapidez.
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9. DATA MINING Y EL DATA WAREHOUSE

9.1 ;QUE ES EL DATA WAREHOUSE Y PORQUE SE NECESITA?

Las organizaciones modernas estan bajo presion para responder rapidamente a los
cambios en el mercado. Es claro que, se necesita un acceso rapido a todo tipo de
informacion antes de que pueda tomar decisiones logicas. Para tomar las decisiones
correctas para su organizacion, es esencial ser capaz de investigar el pasado e
identificar tendencias relevantes. Obviamente, para cualquier rendimiento y analisis
de tendencias debe tener acceso a toda la informacion necesaria, y su informacion es
principalmente almacenada en grandes bases de datos. La forma mas facil de ganar
acceso a estos datos y facilitar la toma de decisiones efectiva es montar un Data

Warehouse.

En muchas organizaciones encontrara realmente grandes bases de datos en operacion
para transacciones normales diarias y algunas de las aplicaciones usaran monitoreo de
transacciones.

Estos tipos de bases de datos son conocidos como base de datos operacionales; en

muchos casos no ha sido designado un almacén histérico de datos o responde a
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consultas pero simplemente para realizar todas las aplicaciones para transacciones

diarias.

El segundo tipo de base de datos encontradas en organizaciones es el Data
Warehouse. Desarrollada para estrategias de soporte a la decision y es grandemente

reforzado para base de datos de caracter operacionales. (Adrians, 1996)

9.2 DEFINICION DE DATA WAREHOUSE.

¢ Es el proceso de extraer y filtrar datos de las operaciones comunes de la empresa,
procedentes de los distintos subsistemas operacionales, para transformarlos,
integrarlos, sumarizarlos y almacenarlos en un depésito o repositorio, y acceder a
ellos cada que vez que se necesite. Se puede concebir un Data Warehouse como
un almacén-factoria de datos o informacion, que concentra la informacion de
interés para toda la organizacion y distribuye dicha informacion por medio de
diversas herramientas de consulta y de creacion de informes orientadas a la toma
de decisiones. Con esta tecnologia se convierten los datos operacionales de una
organizacion en una herramienta competitiva, que permite a los usuarios finales

examinar los datos de modo maés estratégico, realizar analisis y deteccion de

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 16




DATA MINING

tendencias, seguimiento de medidas criticas, producir informes con mayor
rapidez, un acceso mas facil, mas flexible y mas intuitivo a la informacion que se

necesite en cada momento.

e Es un “almacenamiento” de informacion tematica (ejemplo: productos, clientes,
etc.) orientado a cubrir las necesidades de aplicaciones DSS y EIS, que permite
acceder a la informacion corporativa para la gestion, control y apoyo a la toma de

decisiones.

El fin del Data Warehouse o Almacén de datos es reunir y consolidar las bases de
datos diferentes, que se mantienen en los diferentes departamentos o éareas
funcionales de la empresa como subsistemas de informacién independientes, en una
gran base de datos, recogiendo datos muy dispares y, muchas veces infrautilizados.
procedentes de fuentes internas repartidas por toda la organizacion. También recogera
datos o informaciones externas, que rutinariamente se recibe sobre las diferentes
entidades u objetos de informacion, es decir, clientes, proveedores, productos y
servicios, canales, estructura organizativa, competencia, mercado, coyuntura
econémica, etc., en resumen, los derivados de las relaciones de la empresa con su

entorno. (Borrajo, 1999)
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La caracteristica basica de un Data Warehouse es que contiene una vasta cantidad

de datos, los cuales significan billones de registros. Mas pequefias aun, Data

Warehouses locales son llamados DATAMARTS.

Hay algunas reglas especificas que gobiernan la estructura basica de un Data

Warehouse, esto es, cada estructura debe ser:

1

Dependiente del tiempo: contiene informacion coleccionada sobre tiempo, lo
cual implica que siempre debe haber una conexion entre la informacion y el
almacén en el momento en que sea introducida. Este es uno de los aspectos mas
importantes de un almacén como esta relaciona al Data Mining, porque la
informacion puede ser originada de acuerdo al periodo.

No volatil: Esto es, que los datos en el Data Warehouse nunca es actualizado,
pero es usado solo para consultas. Asi cada dato puede ser cargado de otras bases
de datos las cuales son base de datos operacionales. Los usuarios finales que
quieran actualizar los datos, deben usar las bases de datos operacionales, como la
unica forma de actualizar, cambiar o borrar. Esto significa que el Data Warehouse
sera siempre llenado con datos historicos.

Orientado a temas: Esto es, construido alrededor de todas las aplicaciones
existentes de los datos operacionales. No toda la informacion en la base de datos

operacional es util para un Data Warehouse, desde el Data Warehouse es disefiado
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especificamente para soporte a la decision mientras la base de datos operacional

contiene informacion de uso diario.

4. Integrado: Esto refleja la informacion de la organizacion. En un ambiente de

datos operacional encontrara algunos tipos de informacion usada en una variedad

de aplicaciones y algunas aplicaciones estaran usando diferentes nombres de las

mismas entidades. Por lo tanto, en un Data Warehouse esto es esencial para al

integrar esta informacion y hacerla consistente; s6lo un nombre debe existir para

describir una entidad individual. (Adrians, 1996)
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9.3 COMPONENTES DEL DATA WAREHOUSE.

Fuentes de datos: Este componente es el que normalmente esta presente
originariamente en las organizaciones, y a partir del cual se realiza la captura de datos
que se contemplara en el DW. Estas fuentes de datos pueden ser sistemas
operacionales corporativos (representan el entorno del que se obtienen la mayor parte
de los datos significativos de la operativa diaria de la compaiiia), sistemas

operacionales departamentales, fuentes externas etc.

Herramientas de acceso: Sin las herramientas adecuadas de acceso y analisis el DW
se puede convertir en una amalgama de datos sin ninguna utilidad. Es necesario
poseer técnicas que capturen los datos importantes de manera rapida y puedan ser
analizados desde diferentes puntos de vista. También deben transformar los datos
capturados en informacion util para el negocio. Actualmente a este tipo de
herramientas se las conocen como business intelligence tool (BIT) y estan situadas
conceptualmente sobre el DW. Cada usuario final debe seleccionar que herramienta
se ajusta mejor a sus necesidades y a su DW. Entre ellas podemos citar las Consultas
SQL (Structured Query Language), las Herramientas MDA (Multidimensional

Analysis) y OLAP (On-Line Analytical Processing), las Herramientas ROLAP
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(Relational On Line Analytical Processing) y las herramientas DATA MINIG, de las

cuales se trata a continuacion.

Repositorio/Metadatos: Los metadatos son basicamente datos acerca de los datos
contenidos en el DW. Asi, uno de los problemas con el que pueden encontrarse los
usuarios de un DW es saber lo que hay en €l y como pueden acceder a lo que quieren.
El repositorio les ayuda a conseguirlo. Es solo una de las utilidades del repositorio,
pero éste tiene muchas funcionalidades: catalogar y describir la informacion
disponible; especificar el propoésito de la misma; indicar las relaciones entre los
distintos datos; establecer quién es el propietario de la informacion; relacionar las
estructuras técnicas de datos con la informacion de negocio; establecer las relaciones
con los datos operacionales y las reglas de transformacion; y limitar la validez de la

informacién. (Borrajo, 1999)

Disefiar un Data Warehouse requiere conocimientos especializados de disefio de
datos porque los modelos de datos consisten de datos necesarios para usuarios
quienes desean accesarlos con rapidez, y el disefio de datos para el almacén puede
ser completamente diferente de la base de datos operacional. Después de crear un
modelo de datos corporativo para el Data Warehouse, tiene que disefiar un ambiente

de administracion de datos especifico. Si se tiene un numero de bases de datos
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soportando los datos operacionales, tiene que copiar esta informacion al Data
Warehouse. Debe entonces, ser capaz de controlar este ambiente.

Aun cuando tiene que montar un Data Warehouse, debe apreciar que la estructura de
una organizacion y sus procesos de negocios pueden y cambiaran todo el tiempo. Un
sistema de soporte a la decision es también un sistema que puede cambiar
constantemente: si los requerimientos de la organizacion se alteran, entonces su
modelo de datos debe cambiar también. Si modifica los atributos de los datos
operacionales, puede influenciar el modelo de datos del Data Warehouse y solo con
las apropiadas herramientas de administracion de datos pueden controlar este
ambiente. Una vez que el Data Warehouse es montado, puede tomar una fotografia
instantanea de sus datos y ponerlos en servidores locales de base de datos
necesarios. Montar un Data Warehouse es el procedimiento mas apropiado para
llevar a cabo soporte a la decision. Esto lleva a la flexibilidad de hacer consultas ad
hoc y también decisiones basadas en datos historicos. En un Data Warehouse, un
usuario final puede querer hacer uniones de algunas tablas y esto puede dar lugar a
tremendas exigencias en el sistema. Por esta razon, el Data Warehouse requiere una

maquina de alta velocidad y una amplia variedad de optimizacion de procesos.
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9.4 METADATO

Montando un Data Warehouse, el usuario final y el administrador deben tener acceso

a toda la informacion en las tablas y los atributos. Querran conocer un nimero de

€0sas, como estos:

e Donde estan localizados los datos.

¢ Qué datos existen.

e Qué tipo de dato 6 formato esta.

e (Como éste dato esta relacionado con otro dato en otras bases de datos.

e De donde es el dato y a quién pertenece.

Por é€stas razones, otra base de datos que contiene todo esto el llamada Metadato, el
cual describe la estructura del contenido de una base de datos. En un ambiente
complejo de base de datos, un adecuado Metadato es indispensable, desde que esto
determina la estructura de ambos, datos operacionales y el Data Warehouse. El
Metadato es usado por usuarios finales para propoésitos de consulta, como también
por el administrador de datos para estructurar la administracién de un sitio de base de

datos.
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9.5 INTEGRACION CON EL DATA MINING

La aplicacion de las técnicas de Data Mining se pueden llevar a cabo en dos formas:
por la existencia de un data warehouse o por la extraccion del Data Warehouse, de la
informacion de interés para el usuario final y copiando ésta a una computadora

especifica, posiblemente una maquina multiproceso.

La integracion de un Data Mining en un sistema de soporte a la decision es muy
provechoso. La unica funciéon de un Data Warehouse es abastecer la informacion
necesaria para tomar decisiones adecuadas. En algunos casos puede usar lenguaje
estructurado de consulta estandar (SQL). , pero si se quiere comparar millones de
registros y no se conoce exactamente el tipo de informacién que requiere, o si quiere
encontrar datos ocultos, entonces tiene que ir a Data Mining, Algunos tipos de
técnicas de Data Mining y cada computadora la usa en formas especificas. Por esta
razon, es importante entender las exigencias de los usuarios finales que son capaces
de construir un Data Warehouse apropiado para un Data Mining. En algunos casos
encontrard que necesita una computadora separada para Data Mining; traer datos
operacionales minados es casi imposible porque hay diferentes aplicaciones con
diferentes tipos de atributos y diferentes tipos de datos pero no datos historicos. Con

un Data Warehouse, este problema no existe, toda la informacion ha sido transferida
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de la base de datos operacional al Data Warehouse; adicionalmente, en algunos casos

puede limpiar los datos antes de comenzar a minar datos.

Vemos en la figura, la relacion entre datos operacionales, un Data Warehouse y

datamarts.
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9.6 AMBIENTE CLIENTE SERVIDOR Y EL DATA WAREHOUSE

Desde hace pocos afios se ha provisto que es muy dificil construir efectivos sistemas
de soporte a la decision porque las técnicas disponibles no son capaces de soportar al
usuario final satisfactoriamente. El usuario final idealmente, deberia tener

disponibles todo tipo de técnicas como interfaces gréficas al usuario y mecanismos de
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ventanas. El ambiente cliente servidor dispersa el software sobre algunas
computadoras y crea un ambiente para el usuario final en un solo sistema. La pesada
carga de interfaces graficas de usuarios u otras técnicas visuales pueden ser
procesadas en la maquina local y todas las tareas de las bases de datos tomadas por un
servidor especifico de base de datos. En algunos casos puede comprar base de datos
especiales que operen con un tipo especifico de hardware.

Todas las técnicas actualmente disponibles en el mercado, representan la mejor
opcion para construir Data Warehouse bajo ambientes cliente-servidor. También, en
el campo del KDD hace sensible al uso de técnicas de Data Mining. Encontrara
algunas herramientas cliente servidor que operan como copias, siendo capaz de copiar
registros de base de datos operacionales en servidores de base de datos especificos

que almacena el Data Warehouse.

Las técnicas de copiado son usadas al cargar la informacion de la base de datos
operacional al Data Warehouse. La técnica que escoja depende en la forma en la
cual use su Data Warehouse. Si necesita inmediatamente accesar a la ultima
informacion, entonces necesita trabajar con las herramientas de copiado mas
avanzadas. Si la actualizacion del Data Warehouse es menos urgente, entonces puede

trabajar con actualizaciones por lotes del servidor de base de datos.

El usuario final tampoco puede visualizar el trabajo en la terminal de trabajo local o

conectar la pantalla del servidor que tiene acceso al Data Warehouse corriendo en
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una o mas servidores de base de datos. Los datos pueden ser extraidos a un sistema
de base de datos local, y procesados usando algoritmos de base de datos. Esto es
posible con las técnicas de un ambiente cliente-servidor , cada computadora es

montada por completo para optimizar la aplicacion del usuario final.

Dos técnicas basicas son usadas al construir un Data Warehouse, conocida como
método TOP DOWN y BOTTOM UP. En el método TOP DOWN , primero
construye un Data Warehouse para la organizacion completa, el cual sera una base de
datos enorme donde todos la informacion del usuario final es almacenada, y de esta
selecciona la informacion necesitada para su departamento o usuario final local.
Entonces trabaja en su base de datos con herramientas de Data Mining. En el método
Bottom Up, las mas pequefias Data Warehouse locales. Conocidas como datamarts,
son usadas por los usuarios finales en niveles locales para sus requerimientos locales
especificos, para propositos de consulta o para anélisis estadisticos. Estos usuarios
finales no dependen de otros Data Warehouses en la organizacion. Un Data
Warehouse local puede ser construido en un muy corto periédo de tiempo y puede ser
manejado en un nivel departamental , cada datamart es completamente optimizado
para tareas particulares, tal como Data Mining. Por esta razon, numerosos datamarts
son con frecuencia encontrados en una organizacion. La Data Warehouse corporativa

es generada de estas.
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Si tiene montado un datamart a ser usado con técnicas de Data Mining, puede
optimizar su base de datos local. Primero debe estar seguro que el hardware y los
requerimientos de la base de datos que ha establecido son adecuadas para este

proposito.

10. MAQUINAS MULTIPROCESO

Un ambiente de Data Mining tiene especificos requerimientos de hardware. Si un
usuario final quiere comparar grandes nimero de registros dentro de un periédo corto
de tiempo, la computadora necesita toda la memoria interna y todo el poder de
procesamiento sOlo para esta tarea. Cuando trabaja con algoritmos genéticos en
particular, es importante de entender las exigencias que son hechas en la
computadora: ésta tiene que tomar cada registro, comparar esta con todas los otros
millones de registros en la base de datos y encontrando un patrén acertado en la base
de datos, recalcular este patron mientras compara todos los registros constantemente.
En casos certeros, el usuario final necesita una respuesta en muy corto tiempo.
Ademas de llevar respuestas satisfactoriamente en por lo menos dos opciones
disponibles: define la cuestion enfocandose en un limitado nimero de registros y
atributos sin una base de datos o moverse hacia un sistema de computadora

multiprocesamiento.
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Todos los registros son almacenados en un disco duro en las que sus maquinas
pueden ser usados solo por Data Mining. Hay muchos tipos de maquinas

multiprocesamiento y describiremos solo dos muy importantes:

e Multiprocesamiento simétrico.

e Procesamiento Paralelo

Con el multiprocesamiento simétrico todos los procesadores trabajan sobre una
computadora todos son iguales y se comunican por la via de almacenaje por porcion.
En maquinas con multiprocesamiento simétrico una comparte el disco duro y la
memoria interna. Aunque los procesadores comparten su coordinacion interna, este
tipo de multiprocesamiento es limitado a un nimero de procesadores porque la
sincronizacion de los procesadores da lugar a una enorme carga en el sistema;
actualmente, aproximadamente veinte procesadores es lo maximo.

La maquina de procesamiento paralelo es una computadora donde cada procesador
tiene su propio sistema operativo, su propia memoria, y su propio disco duro. Aunque
cada procesador es independiente, es posible la comunicacién entre los sistemas. En
este tipo de ambiente puede trabajar con miles de procesamientos; sin embargo, con
cada parte del software corriendo en un procesador especifico, lleva una gran

distribucion de tiempo para reunir el software en el orden correcto. Cada
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computadora es muy util en muy grandes proyectos de Data Mining, desde los
extremadamente poderosos y tiene una muy buena respuesta de tiempo.

Generalmente, los distribuidores de hardware y software producen especificas bases
de datos para las maquinas en paralelo, porque la optimizacion de las consultas en
un Data Warehouse y uso de las técnicas asi como cada Data Mining requiere un
cercana relacion entre hardware y software . No todas las bases de datos son capaces
de soportar maquinas en paralelo pero las mas modernas bases de datos son capaces
de trabajar con maquinas paralelas simétricas. Actualmente sélo pocos distribuidores
de base datos como IBM con DB/2, Oracle y Tandem, son capaces de operar con
computadoras de procesamiento masivo paralelo, pero otras surgiran en su debido

momento.

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 30




DATA MINING

11. TECNOLOGIAS Y HERRAMIENTAS DEL DATA MINING

Existe una amplia variedad de tecnologia para el Data Mining y todavia va a aparecer
mas en el mercado. Estas herramientas y tecnologias de mineria de datos se clasifican

en tres grandes categorias:

e Analisis estadistico o de datos.

¢ Descubrimiento de conocimientos.

e Sistemas de visualizacion

e Otro como los sistemas de informacion geogréfica, analisis fractal y herramientas

de propietario. (Harjinder, 1996)
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11.1 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTOS O KDD

En el analisis estadistico y de datos, es esencial que el analista empresarial conozca
cuales son las variables antes de iniciar el analisis. Quiza no se esté satisfecho con el
analisis estadistico y se sospecha que los datos ocultan algo. En estas, situaciones, el
analista empresarial requiere de la tecnologia y las herramientas para el
descubrimiento de conocimientos.

El descubrimiento de conocimientos tiene sus raices en la inteligencia artificial y el
aprendizaje con maquinas.

El descubrimiento puede definirse asi:

e El descubrimiento de conocimiento es extraer de los datos informacion implica, no
trivial que no se conocia y potencialmente qtil.

* El descubrimiento de conocimientos es el proceso de buscar en los datos sin
establecer por adelantado una hipotesis o cuestion, e incluso asi encontrar
informacion inesperada por adelantado una hipotesis o cuestion, e incluso
encontrar informacion inesperada e interesante de relaciones y patrones entre los
elementos de datos o reglas empresariales importantes en todos los datos

investigados y analizados.
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e El descubrimiento de conocimientos significa descubrir hechos empresariales

antes desconocidos los gigabytes de datos del Data Warehouse.

La tecnologia para el descubrimiento de conocimientos determina por si misma las
preguntas a formular, y luego continia formulando preguntas, cavando mas a fondo,

para desenterrar las pepitas de conocimientos que la empresa busca.

El descubrimiento de conocimientos pretende examinar la vasta cantidad de datos en
el Data Warehouse, en busca de patrones recurrentes, detectando tendencias y
desenterrando hechos. Los sistemas de descubrimiento de conocimientos intentan
descubrir hechos o conocimientos con una minima o ninguna instruccién u
orientacion del analista, todo ello en el menor tiempo posible. De modo que, en el
descubrimiento de conocimientos, se inspeccionan grandes cantidades de datos del
Data Warehouse y se descubren hechos o conocimientos y se presentan al analista
empresarial. Después, el analista ejercita su habilidad empresarial y su experiencia
en la materia para separar los hechos utiles de los intiles. El cerebro humano posee
los mejores algoritmos para analiza muchas variables al mismo tiempo, pero tiene la
amplitud de banda, potencia y paciencia, pero no comprende las diversas variables
empresariales. Las herramientas de visualizacion y exdmen de datos que ayudan a
explorar y analizar datos extraidos con anterioridad, mejoran el esfuerzo de

descubrimiento de conocimientos.
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11.2 ESTRUCTURA GENERAL DE LOS SISTEMAS DE

DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTOS.

Un sistema de descubrimiento de conocimientos consta de una integracion de
componentes que identifican y extraen patrones y relaciones interesantes y utiles de

los datos registrados en el Data Warehouse.

En una herramienta de descubrimiento de conocimientos, los componentes
individuales tal vez no estan separados. Las principales entradas para el sistema son
los datos del Data Warehouse, la guia del analista empresarial y la experiencia en el
tema que almacena la base de conocimientos del sistema. Los datos seleccionados del
Data Warehouse se procesan en el motor de descubrimiento de conocimientos, en
donde se aplican una serie de algoritmos de extraccion, para producir prospectos de
patrones y relaciones. Estos prospectos se evaluan; algunos se identifican como
descubrimientos interesantes y se le presentan al analista empresarial. Algunos de
estos descubrimientos pueden agregarse a la base de conocimientos para mejorar las

extracciones y evaluaciones posteriores de descubrimientos.
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11.3 ADMINISTRADOR DEL SISTEMA DE DESCUBRIMIENTO DE

CONOCIMIENTOS

El administrador controla y maneja todo el proceso. Se emplean las entradas del
analista empresarial y la informacion en la base de conocimientos para conducir el
proceso de elegir datos, el proceso de seleccionar y usar algoritmos de extraccion y
el proceso de evaluar el descubrimiento. El administrador del sistema ayuda también
a presentar el descubrimiento del analista empresarial y a almacenar los
descubrimientos deseados en la base de conocimientos para actividades posteriores.
También maneja el nivel de supervision del motor de descubrimiento de
conocimientos. Se requiere mantener un equilibrio entre la autonomia - nivel de guia
del analista empresarial y la influencia por lo que almacena la base de conocimientos-
y la versatilidad - los tipos de descubrimientos alcanzables y los tipos de temas

comprendidos.
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11.3.1 BASE DE CONOCIMIENTOS Y ENTRADAS DEL ANALISTA

EMPRESARIAL

Los metadatos y los datos del Data Warehouse son entradas para describir las
estructuras de datos en Data Warehouse. Un conocimiento adicional de los datos, tal
como los campos claves de fecha, que van a enfocar las reglas empresariales para
derivar los datos que necesita el analisis y las jerarquias. Las jerarquias de datos,
también presentan entradas por parte del analista empresarial a la base de
conocimientos. La meta consiste en provocar una busqueda eficiente de patrones de
interés,

El riesgo de influenciar es que puedan ignorarse patrones y relaciones potencialmente
utiles. El analista debe establecer un equilibrio. Las herramientas de descubrimiento
de conocimientos mejoran almacenando nuevos descubrimientos para conducir el uso

siguiente.
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11.3.2 INTERFAZ DE BASE DE DATOS DEL DATA WAREHOUSE

Los sistemas de descubrimiento de conocimientos extraen los datos de la base de
datos de la Data Warehouse, por medio de las opciones de consulta de la base de
datos. Para las bases de datos relacionales se emplea el lenguaje SQL. Los metadatos
del Data Warehouse en la base de conocimientos, guian la interfaz de base de datos
para corregir la organizacion de las estructuras de datos y saber como se almacenan
en el Data Warehouse.

Para efectos de eficiencia y desempeifio, la interfaz de base de datos del sistema de
descubrimiento de conocimientos debe comunicarse directamente con el Data

Warehouse.

11.3.3 SELECCION DE DATOS

Este componente determina cuales datos se necesitan extraer del Data Warehouse y
cuales son sus estructuras de base de datos. La base de conocimientos guia al
componente de datos, el componente de seleccion de datos debe tener la capacidad
para extraer y seleccionar la muestra aleatoria correcta. Ademas, se selecciona e

ingresa en el algoritmo el tipo de datos que requiere.
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11.3.4 MOTOR DE DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTOS

El motor de descubrimiento de conocimientos aplica los algoritmos de extraccion de
la base de conocimientos a los datos que extrae el componente de seleccion de datos.
La meta aqui consiste en extraer patrones y relaciones entre los elementos de datos.
La influencia desarrollada dentro de la base de conocimientos tiene un efecto critico

sobre los descubrimientos extraidos.

Es posible incorporar un amplio rango de algoritmos dentro del sistema de
descubrimiento de conocimientos, tales como dependencias de datos, reglas de
clasificacion, agrupamiento, resimenes, deteccion de desviacion, induccion y

razonamiento confuso.

11.3.5 EVALUACION DE DESCUBRIMIENTOS

Los analistas buscan en los datos patrones interesantes que les ayuden a comprender
qué esta sucediendo con los clientes. Los productos, el mercado, etc. Un Data
Warehouse tiene, en potencia, un sin numero de patrones. El componente de

evaluacion o filtro ayuda al analista empresarial a examinar los patrones para
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seleccionar solo los que sean de interés. Las técnicas que se emplean para analizar
patrones interesantes comprenden la significancia estadistica, el factor de confianza o

nivel de cobertura y el analisis visual.

11.3.6 PRESENTACION DE DESCUBRIMIENTOS

Este componente proporciona dos capacidades: ayudar al analista empresarial a
evaluar los descubrimientos, a almacenar los descubrimientos de interés en la base de
conocimientos para su futura referencia y su uso, y a comunicar el descubrimiento de
gerentes ejecutivos empresariales. Las comunicaciones poco eficaces pueden dafar
seriamente el valor del descubrimiento. Aqui lo importante es usar el descubrimiento
para comprender el negocio, y convertir luego esta comprension en recomendaciones
factibles. Las técnicas de presentacién en un sistema de descubrimiento de
conocimientos incluyen la navegacion y el examen visual, el reporte de texto en

lenguaje natural y los cuadros y graficas.
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11.4 KDD Y DATA MINING

Existe, en ocasiones la confusion acerca del significado exacto de los términos “Data
Mining” y “KDD” puesto que algunos autores los muestran como sinonimos. En la
primera conferencia internacional de KDD en Montreal en 1995, fué propuesto que
el término KDD es empleado para describir el proceso entero de extraccion del
conocimiento de datos. En este contexto, conocimiento significa relaciones y patrones
entre datos. Fue Adicionalmente propuesto que el término “Data Mining* deberia ser

usado exclusivamente para el descubrimiento del escenario del proceso KDD.

KDD es la no trivial extraccion de lo implicito, previamente desconocido y
conocimiento potencialmente util de los datos.

Asi que el conocimiento debe ser nuevo, no obvio, y lo mas capaz de usar esto. KDD
no es una nueva técnica pero mas bien es un multidisciplinario campo de
investigacion; aprendizaje de maquinas, estadisticas, tecnologia de base de datos,

sistemas expertos y visualizacion de datos, todas ellas hacen contribuciones.

Sistemas Magquina
Expertos de

Base de
Datos

Data Mining es un campo multi-disciplinario
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11.4.1 ;QUE ES EL APRENDIZAJE?

Ademas de definir el aprendizaje operacionalmente, necesitamos otros dos
conceptos: una adecuada “tarea” a ser llevada a cabo por otro bien o mal y un
aprendizaje “asunto” que lleva a cabo la tarea. Nuestra simple definicion de

aprendizaje es:

“Un aprendizaje individual es como llevar a cabo una tarea adecuadamente para
hacer una transicion de una situacion en la cual la tarea no pueda ser llevada a
situaciones en las cuales la misma tarea pueda ser realizada bajo las mismas

circunstancias.”

11.4.2 SISTEMAS QUE APRENDEN POR SI MISMOS

Ya hemos planteado que la computadora tiene la capacidad de aprender. Si una
computadora, cuando es instruida, la primera vez no puede llevar a cabo una tarea
particular y mas tarde, bajo las mismas circunstancias, ésta puede, decimos que ha
aprendido algo. Esta conclusion es un tanto vaga, puesto que nosotros somos quien

hacemos los programas. Si queremos que una computadora resuelva ecuaciones
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diferenciales, simplemente escribimos un programa que sea capaz de resolverlo. Asi,
la computadora ha aprendido algo, aunque no podemos verdaderamente hablar de
una computadora que aprenda por si misma.

Con esto, llegamos a la conclusion y a la siguiente definicion:

Una computadora que aprende por si misma puede generar programas por si misma,

Y haciendo posible esto, lleva a cabo nuevas tareas.

11.4.3 CONCEPTO DE APRENDIZAJE

Hay una variedad de técnicas para hacer posible que las computadoras aprendan
conceptos. Una muy importante cualidad de buenos algoritmos de aprendizaje es
que aprendan definiciones consistentes y completas. Una definicion de un concepto
es completa si €sta reconoce todas las instancias de un concepto.

Una definicién de un concepto es consistente si ésta no clasifica algin ejemplo
negativo que caiga bajo el concepto.

Un muy importante elemento en el aprendizaje de una maquina es el lenguaje en el
cual expresamos la hipotesis describiendo el concepto. Este lenguaje podria ser un
lenguaje de computadora especializado como PROLOG o LISP, o una forma especial

de representacion del conocimiento usando tablas de base de datos.
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Algunos aspectos que son importantes cuando describimos algoritmos de aprendizaje:

a)

b)

Algoritmos supervisados contra no supervisados: Algunos algoritmos
necesitan el control de un humano durante su ejecucion; cada algoritmo es
llamado supervisor. Otros algoritmos pueden operar sin la interaccion humana.
Ahi encontramos algunas formas de supervision. Puede ser que el operador
humano controla solo aquellos parametros que influencian el rendimientos de los
algoritmos durante su ejecucion, pero también es posible que el operador tenga
una extensa interaccion con el algoritmo y necesita proveer todos los tipos de

ejemplos o informacion adicional.

Conocimiento de la experiencia: En muchas situaciones de aprendizaje, no es
realista el presuponer que un algoritmo puede aprender sin algiin conocimiento
experimentado, y aunque esto no es estrictamente necesario, el conocimiento
experimentado sera en muchos casos acelerar el proceso de aprendizaje
considerablemente. Este conocimiento profundo es provisto en la mayoria de los
casos dependiendo en la forma de la representacion del conocimiento que usemos.
Por ejemplo, en la programacion logica inductiva el conocimiento profundo
podria ser un programa en PROLOG que contenga clausulas describiendo
aquellos aspectos de las teorias que son conocidas. En el caso de la induccion de
arboles de decision, el conocimiento profundo podria consistir de partes del

arbol de decision ya aprendido en ocasiones anteriores.
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¢)

d)

Tendencia: Es un mecanismo empleado por un sistema de aprendizaje que
obliga la busqueda de una hipdtesis. Para cualquier algoritmo de aprendizaje hay
una rica variedad de tendencias. La busqueda de una tendencia en cuales regiones
de esta busqueda del espacio de la solucion es menos probable que encontremos

una solucion.

Aprendizaje en conjunto contra aprendizaje incremental: Un algoritmo de
aprendizaje en conjunto lleva todos los datos al mismo tiempo y tratan de crear
una hipétesis basada en sus datos. Un algoritmo de aprendizaje incremental lleva
una nueva pieza de informacion en cada ciclo de aprendizaje y lleva a revisar la
teoria usando los datos nuevos. Para el aprendizaje en conjunto esto no es
necesario; por eso en la mayoria de los casos resultan mas faciles que en el
aprendizaje incremental. Muchos algoritmos usados en Data Mining son del tipo

del aprendizaje en conjunto.

Ruido y redundancia: Es una conexion entre redundacia y la nocién del ruido.
Ruido es la perturbacion aleatoria de una sefial transmitida; en el contexto de
KDD y Data Mining esto significa errores en una tabla de la base de datos. La
redundancia se refiere a los elementos de un mensaje que pueden ser generados

de otras partes del mismo mensaje.
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11.4.4 EL PROCESO DE DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO.

Muchas veces los pasos que constituyen el proceso de KDD no estan tan claramente
diferenciados. Las interacciones entre las decisiones tomadas en diferentes pasos, asi
como los parametros de los métodos utilizados y la forma de representar el problema
suelen ser extremadamente complejos. Pequefios cambios en una parte pueden afectar

fuertemente al resto del proceso.

Sin quitar importancia a ninguno de estos pasos del proceso de KDD, se puede decir

que el Data Mining es la parte fundamental, en la que mas esfuerzos se han realizado.

Historicamente, el desarrollo de la estadistica nos ha proporcionado métodos para
analizar datos y encontrar correlaciones y dependencias entre ellos. Sin embargo, el
analisis de datos ha cambiado recientemente y ha adquirido una mayor importancia,

debido principalmente a tres factores:

1. Incremento de la potencia de los ordenadores. Aunque la mayoria de los
métodos matematicos fueron desarrollados durante los afios 60 y 70, la
potencia de calculo de los grandes ordenadores de aquella época (equivalente
a la de los ordenadores personales de hoy en dia) restringia su aplicacion a

pequefios ejemplos "de juguete”, fuera de los cuales los resultados resultaban
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demasiado pobres. Algo similar ha ocurrido con la capacidad de

almacenamiento de los datos y su coste asociado.

2. Incremento del ritmo de adquisicion de datos. El crecimiento de la cantidad de

datos almacenados se ve favorecido no sélo por el abaratamiento de los discos

y sistemas de almacenamiento masivo, sino también por la automatizacion de
muchos experimentos y técnicas de recogida de datos. Se estima que la
cantidad de informacion almacenada en todo el mundo se duplica cada 20
meses; el nimero y tamaifio de las bases de datos probablemente crece mas

rapidamente.

3. Por tltimo, han surgido nuevos métodos, principalmente de aprendizaje y
representacion de conocimiento, desarrollados por la comunidad de
inteligencia artificial, estadistica y fisica de dinamicas no lineales. Estos
métodos complementan a las tradicionales técnicas estadisticas en el sentido
de que son capaces de inducir relaciones cualitativas generales, o leyes,

previamente desconocidas.

Estos nuevos métodos matematicos y técnicas software, para analisis inteligente de
datos y busqueda de regularidades en los mismos, se denominan actualmente técnicas

de mineria de datos o Data Mining. A su vez, el Data Mining ha permitido el rapido

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 46

e —




DATA MINING

desarrollo de lo que se conoce como descubrimiento de conocimiento en bases de

datos.

Las técnicas de Data Mining han surgido a partir de sistemas de aprendizaje inductivo
en ordenadores, siendo la principal diferencia entre ellos los datos sobre los que se
realiza la busqueda de nuevo conocimiento. En el caso tradicional de aprendizaje en
ordenadores (machine learning), se usa un conjunto de datos pequeiio y
cuidadosamente seleccionado para entrenar al sistema. Por el contrario, en la mineria
de datos se parte de una base de datos, generalmente grande, en la que los datos han
sido generados y almacenados para propdsitos diferentes del aprendizaje con los

mismos. (Gomez, 1998 )

El proceso del descubrimiento del conocimiento consiste en seis escenarios:

1. La seleccion de datos
2. Limpieza

3. Enriquecimiento

4. Codificacion

5. Data Mining

6. Reporteo
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El quinto escenario, mineria de datos, es la fase del descubrimiento real. A traves de
la metodologia, como es presentada, se da la impresion de que se tiene una trayectoria
lineal a través del proceso, donde entra a la izquierda, viaja a la derecha y sale , este
no es el caso. En cada escenario, la mina de datos puede regresar una o mas fases; por
ejemplo, cuando en la codificacién o las fases de los datos, el Data Mining puede
hacer que la fase de limpieza sea incompleta, o puede descubrir nuevos datos y
usarlos para enriquecer otros datos existentes.

En una situacion optima, el Data Mining es un proceso que esta realizandose. Las
organizaciones deberian continuamente trabajar sobre sus datos, constantemente

identificando nueva informacion necesaria y tratando de mejorar los datos para hacer

esto las mejores metas. En esta forma, una organizacion llegara a ser un sistema de
aprendizaje. Muchas de las fases necesitan la entrada de una gran distribucion de
creatividad, con la cual un proceso habilita y fomenta su creatividad rechazando la

imposicion de cualquier limite en posibles actividades.
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Diagrama del proceso de descubrimiento del conocimiento
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11.5 EL PROCESO DEL DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO EN

DETALLE.

Usaremos un ejemplo consistente, se trata de una base de datos de un editor de
revista. El editor vende cinco tipos de revistas: carros, casas deportes, musica y
comics. El objeto del proceso de Data Mining es encontrar nuevos, grupos de clientes
a fin de instalar un ejercicio de mercadeo. Por lo tanto, estamos interesados en
preguntar: ,Cual es el tipico perfil de un lector de una revista de autos? y ;Existe
una correlacion entre un interés en carros y un interés en comics?. Discutiremos este
problema usando un nimero de pequeiias bases de datos con cerca de 1000 registros,
a través de las cuales muchas de estas son llamadas una genuina aplicacion de KDD,
trabaja bien por ilustracion. Casi todas las técnicas son discutidas a escala,

considerando que las bases de datos contienen millones de registros.

11.5.1 SELECCION DE DATOS

Esta es una seleccion de datos operacionales del sistema de facturacion de la editorial
y contiene informacion de la gente que se ha suscrito a la revista. Los registros
consisten de: nimero de cliente, nombre, direccion, fecha de suscripcion y tipo de
revista. Ademas de facilitar el proceso KDD, una copia de estos datos operacionales

es tomada y depositada en una base de datos separada.
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Niimero del | Nombre Direccion Fecha de | Revista
cliente compra comprada
23003 Johnson 1 Downing Street | 04-15-94 carro
23003 Johnson 1 Downing Street | 06-21-93 musica
23003 Johnson 1 Downing Street | 05-30-92 comic
23009 Clinton 2 Boulevard 01-01-01 comic
23013 King 3 High Road 02-30-95 deportes
23019 Jonson 1 Downing Street | 01-01-01 casa

11.5.2 LIMPIEZA

Datos originales

Existen algunos tipos de procesos de limpieza, de los cuales pueden ser ejecutados en

progreso mientras otros son invocados solo después de que la contaminacién es

detectada en la codificacion o en el descubrimiento del escenario.

Un muy importante elemento en la operacién de limpieza es la de-duplicacién de

registros. En una base de datos normal, algunos clientes seran representados por

algunos registros, aunque en algunos casos esta sera resultado de negligencia, que

como personas tenemos errores al escribir, o de clientes mudandose de un lugar a

otro sin notificar el cambio de domicilio. También algunos casos en los cuales la
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gente deliberadamente deletrean sus nombres incorrectamente o dan informacion
incorrecta acerca de su persona, especialmente en situaciones donde los individuos se
les ha negado algun tipo de seguro. Por supuesto que es importante para cualquier
compaiiia ser consciente de las anormalidades de la base de datos. Aunque el Data
Mining y la limpieza de los datos son dos diferentes disciplinas, tienen mucho en
comin y los algoritmos de reconocimiento de patrones pueden ser aplicados en la

limpieza de datos.

En el ejemplo tenemos al Sr. Johnson y al Sr. Jonson en la base de datos. Tienen
diferente nimero de cliente pero la misma direccién, lo cual es una fuerte indicacién
de que son la misma persona pero que una de ellas es incorrecta. Por supuesto, nunca
podemos estar seguros de esto, pero un algoritmo de de-duplicacion usando técnicas
de analisis de patrones podrian identificar la situacion y presentar esto al usuario
para tomar una decision. Este tipo de contaminacién ocurre frecuentemente en las

bases de datos.

El segundo tipo de contaminacién que frecuentemente ocurre es la falta de
consistencia de dominio. Note que la tabla originados registros fechados el Iro. de
enero de 1901, aunque la compaiiia probablemente no existia en aquel entonces. Este
tipo de contaminacion es daiiina, porque es dificil de rastrear, pero sera grandiosa
influencia el tipo de patrones que encuentre cuando aplique Data Mining en esta

tabla. En algunas bases de datos, el analisis muestra un inesperado alto nimero de
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dominios inconsistentes.

personas nacidas el 11 de noviembre. Cuando la gente esta forzada a llenar su fecha
de nacimiento en una pantalla y ellos no saben o no quiere divulgarlo, se inclinan a
escribir 11-11-11. Esto es desastroso en el contexto del Data Mining, si la
informacién es desconocida deberia ser representada como tal en la base de datos. En

el ejemplo, reemplazamos parte de los datos con valores nulos y corregidos otros

Nimero del Nombre Direccion Fecha de Revista

cliente compra comprada

23003 Johnson 1 Downing Street | 04-15-94 Carro

23003 Johnson 1 Downing Street | 06-21-93 musica

23003 Johnson 1 Downing Street | 05-30-92 comic

23009 Clinton 2 Boulevard NULO comic

23013 King 3 High Road 02-30-95 deportes

23003 Johnson 1 Downing Street | 12-20-94 casa
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11.5.3 ENRIQUECIMIENTO

En el ejemplo, se supone que se ha obtenido informacion extra acerca de nuestros

clientes que consisten en la fecha de nacimiento, ingresos, tarjeta de crédito, e

informacion acerca de sus propiedades como si tiene carro o casa propia.

Para este ejemplo, no es particularmente importante saber como la informacion fué

recopilada, pero es necesario apreciar que la informacion nueva puede agregarse

facilmente a los registros de los clientes existentes.

Nombre del Fecha de Ingresos Crédito Carro Propio | Casa propia
Cliente Nacimiento
Johnson 04-13-76 $18.500 $17.800 No no
Clinton 10-20-71 $36.000 $26.600 Si no
AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 54




I ——EET

DATA MINING

11.5.4 CODIFICACION

Los datos del ejemplo pueden someterse a un nimero de transformaciones. Primero,
la informacion extra que fué obtenida para enriquecer nuestra base de datos es
agregada a los registros describiendo a los individuos.

En el siguiente escenario, seleccionamos sélo aquellos registros que tengan suficiente
informacion valiosa. Aunque es dificil de dar reglas detalladas de este tipo de
operacion, esta es una situacion que puede ocurrir frecuentemente en la practica. En
muchas tablas que son recolectadas de datos operacionales, muchos de los datos
importantes se pierden y es imposible recuperarlos. Por lo que tiene que tomar una

decision deliberada, pero no pasarlo por alto 6 definitivamente borrarlo.

Una regla general dice que cualquier borrado de datos debe ser una decisién

consciente, después un completo analisis de las posibles consecuencias. En algunos

casos, en especial en deteccion de fraudes, la falta de informacion puede ser un
indicador valioso de patrones interesantes.

La fase de codificacion ha consistido de ninguna otras cosas mas que de simples
operaciones SQL pero ahora estamos entrando a una escenario donde seremos
capaces de rendir mas transformaciones creativas sobre los datos. En este momento,
la informacion en nuestras bases de datos es mucho muy detallada para ser usadas

como entrada para algoritmos de reconocimiento de patrones. Tome por ejemplo, la

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 55




DATA MINING

nocion de una fecha de nacimiento: un algoritmo que introduce gente con la misma
fecha de nacimiento en una clase de cliente seguro es obviamente mucho mas
detallada para reconocimiento de patrones y en este caso, necesitamos direcciones
recodificadas dentro de codigos regionales. La forma en que sera nuestro codigo de
informacién, en una gran extension, determina el tipo de patrones que
encontraremos. Codificacion, por lo tanto, es una actividad creativa que tiene que ser
desempefiada repetidamente a fin de llevar a los mejores resultados.

En lugar de hacer un analisis de tiempo, nuestro editor estd mas interesado en las
relaciones entre lectores de las diferentes revistas. Esto significa que no sera
investigadas las conexiones entre un producto y fechas de suscripcion, pero si entre
clases de productos, asi que las fechas de suscripcion son las menos importantes por

¢l momento.

Esta es la nueva tabla que resulté del proceso de codificacion. Una tabla en este
formato, como todo, no es de mucha ayuda si se quiere encontrar relaciones entre las
diferentes revistas. Cada suscripcion es representada por un registro, aunque éste
deberia de ser mas eficiente al tener una vista global de todas las revistas a la que

cada lector se suscribio.
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Num. Edad | Ingresos | Crédito | Carro Casa | Region | Mesde | Revista
Cliente propio propia compra | comprada
23003 20 18.5 17.8 0 0 1 52 carro
23003 20 18.5 17.8 0 0 1 42 musica
23003 20 18.5 17.8 0 0 1 29 comic
23009 25 36.0 26.6 1 0 1 Nulo comic
23003 20 18.5 17.8 0 0 1 48 casa

Proporcionamos una transformacion final en la tabla y creamos sélo un registro para
cada lector. En lugar de tener un atributo “revistas” con cinco diferentes posibles
valores, creamos cinco atributos binarios, uno para cada revista.

Si el valor del atributo es 1, esto significa que el lector es un suscriptor, de otra forma,
el valor es 0. Cada operacion es llamada “aplanando” - un atributo con cardinalidad n
es reemplazado por n atributos binarios. Esta es una operacion de codificacion que

ocurre frecuentemente en un contexto KDD.

Ahora tendremos finalmente codificado nuestros datos colocados en la forma:
numero de cliente, edad, ingresos, crédito, informacién concerniente a auto y casa
propia, codigo de area, y cinco bits indicando en qué revistas el cliente se ha suscrito.

Esta es una buena base con la cual comenzamos el proceso real de Data Mining.
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Revistas compradas:

Nim. | Edad | Ing. [Cré [Carro| Casa | Region | Revista | Rev. | Rev. [ Rev. | Rev.
Client dito | propio | propia de de |Dep.| de | de
- carros | casas musi [ co-
ca | mic
23003 |20 185 |17.8 |0 0 1 1 1 0 1 1
23009 |25 360 [266 |1 0 1 0 0 0 0 1

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ




e

DATA MINING

11.5.5 DATA MINING

El descubrimiento de escenarios del proceso KDD es fascinante. El Data Mining no
es una simple técnica con la idea de que es mucho conocimiento escondido en los
datos que se muestran en la superficie.

Cualquier técnica que ayuda a extraer mas de sus datos es util, as que, las técnicas de
Data Mining forman del todo un grupo heterogéneo. Aunque diferentes técnicas son
usadas para propositos diferentes, aquellas que son de interés en el presente contexto

son:

¢ Herramientas de consulta

* Técnicas de anilisis estadistico

® Visualizacién

® Procesamiento analitico en linea (OLAP)
* Aprendizaje basado en casos

® Arboles de decisién

* Reglas de asociacion

* Redes neuronales

* Algoritmos genéticos (Adrians, 1996)
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La tecnologia fundamental en el descubrimiento de conocimientos son los
algoritmos para patrones y relaciones. Muchos de éstos algoritmos se derivaron de
las actividades de investigacion en inteligencia artifcial y aprendizaje con maquinas.

La tecnologia se describe desde la perspectiva de categorias genéricas:
Andlisis de Dependencias.

Los algoritmos de analisis de dependencias extraen las dependencias entre elementos
u objetos en el Data Warehouse. Una dependencia es interesante ya que revela
dependencias desconocidas entre los datos, y es posible que se describa la relacion
casual entre los elementos de datos de interés. Por lo tanto, estos algoritmos se
utilizan para predecir el valor de un objeto de datos a partir del valor de otro. Por lo
regular, las dependencias no definen una relacion exacta o segura, sino mas bien, un

valor de probabilidad, el valor de confianza.

Clasificacion.

Estos algoritmos agrupan los datos en clases significativas. Por ejemplo, se emplea el
algoritmo para crear un perfil de clientes preferenciales, o se usa para generar una
base a fin de detectar desviaciones. Los algoritmos de agrupamiento se usan para

descubrir clases de forma automatica. Algunos de los algoritmos comunes de
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agrupamiento son de reconocimiento de patrones, la generacion de perfiles, el
agrupamiento lineal y el agrupamiento conceptual. La clasificacion mejora si el
sistema de descubrimiento de conocimientos utiliza al analista empresarial en el ciclo.
En este escenario, el poder computacional del sistema de descubrimiento de
conocimientos se combinan con el conocimiento de la materia y la habilidad visual

del analista empresarial.

Descripcién de conceptos: Estas técnicas resumen las reglas de interés o la
descripcion de la clase. Esta categoria emplea los dos tipos de descripciones

siguientes.

e Caracteristica: describe qué tienen en comuin los elementos de datos de la clase

¢ Discriminatoria: describen en qué difieren dos o mas clases.

Los algoritmos comunes para describir conceptos incluyen los arboles de decision,

los inductores de arboles de decision, las redes neuronales y los algoritmos genéticos.

11.5.6 REPORTEO

El reporteo se realiza a través de las técnicas de visualizacion descritas en hojas

posteriores.
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12. DESCRIPCION DE LAS TECNICAS MAS COMUNMENTE USADAS EN

DATA MINING

12.1 ANALISIS PRELIMINAR DE LOS DATOS USANDO HERRAMIENTAS

DE CONSULTA

El primer paso en un proyecto de Data Mining deberia ser siempre un analisis 4spero
de los datos usando herramientas de consulta tradicionales. Aplicando sélo SQL,
puede obtener abundancia de informacion. Sin embargo, antes de aplicar mas
algoritmos de analisis de patrones avanzados, se necesita conocer algunos aspectos
basicos y estructuras de datos. Con SQL podemos descubrir solo datos superficiales,
la cual es informacion que es facilmente accesible de los datos; aunque no podemos
encontrar datos ocultos, el 80% de la informacion interesante puede ser abstraida de
una base de datos usando SQL. El 20% restante, de la informacion oculta requiere
mas técnicas avanzadas y para grandes organizaciones, este 20% puede comprobar

vital importancia. (Adrians, 1996)
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12.2 ANALISIS ESTADISTICO

Los sistemas de analisis estadistico, también conocido como analisis de datos, se usan
para detectar patrones no usuales de datos. Algunas de las técnicas de modelado
estadistico y matematico que se emplean son el analisis lineal y no lineal, el analisis
de regresion continua y logistica, el analisis de univariacion y multivariacién y el

analisis de series historicas.

Las herramientas de analisis estadistico se utilizan en diversas aplicaciones
empresariales: incrementar la participacion en el mercado vy las utilidades, detectando
las mejores oportunidades, aumentar la satisfaccion del usuario por medio del
mejoramiento de la calidad en productos y servicios, e impulsar los méargenes a través
de la modernizacion de la manufactura de los productos y de la logistica. Las
herramientas de analisis estadistico existen desde hace tiempo y son las herramientas
mas desarrolladas que se tienen para el Data Mining. Han servido para reducir el
tiempo de analisis, lo cual libera los recursos limitados para otras actividades de

analisis, lo que a su vez conduce a una mejor toma de decisiones.
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12.2.1 USO DE LAS HERRAMIENTAS DE ANALISIS ESTADISTICO

Para utilizar una herramienta de analisis estadistico, los usuarios empresariales deben
seleccionar y extraer los datos adecuados del Data Warehouse.

A continuacion, los usuarios empresariales deben invocar las funciones de
visualizacién y analitica, disponibles en la herramienta de analisis estadistico, para
descubrir relaciones entre los datos y construir modelos estadisticos y matematicos a
fin de interpretar los datos. Se usa un proceso interactivo e iterativo para refinar el
modelo; la meta consiste en desarrollar el modelo de mejor ajuste para convertir los
datos en informacién. Los analistas empresariales con capacidad para resolver
problemas y experiencia en su campo son fundamentales para seleccionar el modelo

que se ajusta mejor.
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12.2.2 CARACTERISTICAS DE LAS HERRAMIENTAS DE ANALISIS

ESTADISTICO.

Dada la complejidad de muchas de las tareas del analisis estadistico, las herramientas

para el efecto deben ofrecer lo siguiente:

12.3 FUNCIONES DE VISUALIZACION

Estas funciones ayudan a descubrir relaciones entre grandes cantidades de datos. Por
ejemplo, las funciones deben reconocer patrones en las series historicas de datos y
exhibir graficas de linea o logaritmicas, o realizar ajustes de curva para encontrar en
los datos la “regla o patron empresarial”, o manipular los datos mediante el
agrupamiento automatico de valores de variable tinicas seleccionadas, o alterando el

punto de inicio y el tamafio de los histogramas.
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12.3.1 FUNCIONES EXPLORATORIAS

Estas funciones ayudan a elegir la funcion estadistica y el modelo correctos que se
ajustan a los datos. Algunas de estas funciones son tablas multidimensionales de
pivoteo, ayuda orientada al analisis, e identificacion de valores extremos y distantes.
La herramienta debe producir y presentar cuadros, gréaficas y tablas para el analista

empresarial, en forma dinamica y automatica, como parte del proceso de exploracion.

12.3.2 FUNCIONES Y EXPLORACIONES ESTADISTICAS

Estas funciones y operaciones ofrecen un rico conjunto de herramientas, tales como el
analisis de regresion, tanto continio como logistico; el analisis de las series
histéricas, incluyendo autocorrelacion; transformaciones rapidas de Fourier y
prondsticos; analisis de variacion mualtiple;, ANOVA; CHAID: pruebas no

parameétricas y analisis de respuesta miltiple.
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12.3.3 FUNCIONES DE ADMINISTRACION DE DATOS

Estas funciones profundizan al detalle, examinan subconjuntos de datos, discriminan

valores extremos, comparan subconjuntos, etc.

12.3.4 FUNCIONES DE GRABACION Y REPRODUCCION

Estas funciones graban los pasos del analisis, transfieren los registros a otro analista
empresarial, y reproducen luego la tarea completa de analisis. Las funciones de
grabacion deben incluir los pasos del andlisis, el proceso de seleccion de conjuntos de
datos, una paleta o carrusel de cuadros y gréaficas seleccionados y cualquier otra
informacion que se vaya a comunicar, Esta es la clave para comunicar y compartir,
tanto los resultados de la tarea de analisis estadistico, como las técnicas analiticas y el

proceso aplicados.
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12.3.5 HERRAMIENTAS DE PRESENTACION

Estas herramientas comunican los datos complejos y el analisis de cuadros, graficas y
tablas sencillas. La herramienta debe convertir con rapidez los datos de un tipo de
cuadro y, cuando se necesite, exhibirlos en un tipo de cuadro diferente. La
herramienta debe también mostrar la variedad de tipos de cuadros, graficas y tablas a
los que se ajustan los datos, de modo que se seleccionen con facilidad las mejores
opciones de presentacion.

Un conjunto basico de los cuadros y graficos requeridos consiste en graficas lineales
x-y y de dispersion, graficas de cuadro, histogramas, graficas de barra (de pastel y de
area), de intervalos, de superficie tridimensional y contorno, cuadros estadisticos

(como de Pareto y de barra X) y reportes tales como tabulaciones cruzadas.
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12.3.6 JUEGO DE HERRAMIENTAS DEL DESARROLLADOR

Utilice este juego para enlazarse con facilidad a aplicaciones de escritorio y
complementar componentes para el analisis estadistico y la elaboracion de cuadros,
graficas y reportes. La disponibilidad de un lenguaje de programacion orientado a
objetos con una interfaz tipo apuntar y hacer clic, asi como el intercambio de datos
mediante técnicas como OLE (circulacion e incorporacion de objetos), reforzara al
analista empresarial para incluir el analisis estadistico en aplicaciones de escritorio

para soporte de decisiones.

12.3.7 TIEMPO DE RESPUESTA RESPONSABLE

Este periodo que se mide en minutos o incluso en horas, es aceptable para algunas
decisiones empresariales. Por siempre, existen excepciones, como en la industria de
seguros; el tiempo de respuesta en dias es inaceptable ya que la relevancia del analisis

declina al desactualizarse los datos, y la oportunidad se aleja.
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12.3.8 RETOS EN LA APLICACION DE LAS TECNICAS DE ANALISIS

ESTADISTICO

El analisis estadistico es una técnica poderosa para comprender a los clientes,

mercados, productos y otros parametros empresariales importantes. Pero existen

algunos retos, como los siguientes:

Representa un trabajo intenso

El éxito depende en gran medida de la habilidad del analista empresarial para
solucionar problemas.

Muchas veces, el analista empresarial no sabe qué buscar, o no puede seleccionar
variables separadas para iniciar el proceso de analisis.

Resulta dificil integrar y analizar datos no numéricos en un esfuerzo por segmentar
el mercado.

Es arduo alcanzar un tiempo de respuesta aceptable a un costo razonable.
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12.4 TECNICAS DE VISUALIZACION

Son un método muy util del descubrimiento de patrones en un conjunto de datos, y
pueden ser usados al principio del proceso de Data Mining al llevar al
descubrimiento de la calidad de los datos y donde los patrones son encontrados. Las
posibilidades interesantes son ofrecidas por herramientas tridimensionales orientadas
a objetos tal como un inventor, el cual habilita al usuario a explorar estructuras
interactivamente tridimensionales. Cada técnica es desarrollada rapidamente: técnicas
graficas avanzadas en realidad virtual facilita a la gente a errar a través de espacios
de datos artificiales, mientras el desarrollo histérico de datos puede ser desplegado
como un tipo de pelicula animada. Para muchos usuarios, sin embargo, rasgos
avanzados no son accesibles y tienen que contar con simples técnicas de desplegado
de graficas que estan contenidas en las herramientas de consulta 6 herramientas de
Data Mining. Estos métodos simples pueden proveernos de una riqueza de
informacion. Una técnica elemental que puede ser de gran valor es el llamado
diagrama de dispersion; en ésta técnica, la informacion sobre dos atributos es
desplegada en un espacio cartesiano. Los diagramas de dispersion pueden ser usados
para identificar interesantes subconjuntos de datos colocados de esta forma, podemos
enfocar el resto del proceso del Data Mining. Es un campo integro de investigacion
dedicado a la busqueda de interesantes proyecciones de datos, llamado también

proyeccion de busqueda.
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En el ejemplo, se ha hecho una proyeccion a lo largo de dos dimensiones: ingresos y
edades. Vemos que en promedio, la gente joven con un bajo ingreso tiende a leer la

revista de musica.

Ahora comparamos como tan simples técnicas de visualizacion pueden ayudar a dar
una nocioén de la estructura de los datos. Las mejores formas de explorar un dato es a

través de un ambiente tridimensional interactivo.

12.4.1 PROBABILIDAD Y DISTANCIA

Estas son otras razones para concebir registros como puntos en un espacio de datos
multidimensional. La metafora del espacio es muy util en un contexto de Data
Mining. Usando ésta metafora podemos determinar a distancia entre dos registros
en su espacio de datos: registros que estan cerca y cada uno son muy distintos, y
registros que son muy lejos de ser removidos de otras representaciones individuales
que tienen poco en comin. En el ejemplo, la base de datos contiene atributos como
la edad, ingresos y crédito; éstos tres atributos forman un espacio de datos
tridimensional y podemos analizar las distancias entre registros en este espacio. Otra
ventaja de una buena codificacion viene a dislumbrar - ademas de lograr una buena

comparacion entre valores, debemos normalizar los atributos. La edad, por ejemplo,
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en rangos de 1 hasta 100 afios, mientras los ingresos tienen un rango de 0 a
aproximadamente 100,000 délares al mes. Ahora, si usamos estos datos sin
correccion, los ingresos seran por supuesto, un atributo mucho mas distintivo que la
edad, y no es lo que queremos. Por eso, dividimos los ingresos por 1000, ademas de
obtener una medida que tiene el mismo orden de magnitud como la edad. Hacemos
lo mismo para el atributo crédito. Si escalamos todos los atributos al mismo orden de
magnitud obtenemos una confiable distancia medida entre los diferentes registros. En
el ejemplo, usando la medida de la distancia euclidiana, la distancia entre el cliente 1

y el cliente 2 es 15.

En esta forma, los registros se convierten en puntos en un espacio de datos
multidimensional. Para los espacios de los datos con baja dimensionalidad es féacil de
visualizar nubes de datos, y de algunos podemos identificar interesantes grupos
meramente por inspeccion visual. En muchos casos, sin embargo, necesitamos mas
programas de busqueda avanzados para descubrir cada grupo, y predicciones
interesantes pueden también ser visualizadas en esta forma: en algunas es posible
identificar un grupo visual de clientes potenciales que estan muy contentos de
comprar un producto acertado. En el ejemplo de datos se contempl6 la edad, los
ingresos y la forma de crédito en un espacio tridimensional ideal en el cual se realiza

este tipo de analisis de agrupacion.
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12.5 HERRAMIENTAS OLAP

El término OLAP (On Line Analytical Processing) fue acufiado por Codd y asociados
en un articulo titulado “Providing OLAP to user-analysts: An IT mandate” publicado
en 1993 y que fue apoyado por Arbol Software Corporation, los creadores y
vendedores de ESSBASE una de las primeras herramientas OLAP que aparecen en el

mercado. (Gomez, 1998 )

12.5.1 ANALISIS MULTIDIMENSIONAL.

En el analisis multidimensional, los datos se representan mediante dimensiones como
producto, territorio y cliente. Por lo regular las dimensiones se relacionan en
jerarquias, por ejemplo, ciudad, estado, region, pais y continente, o estado, territorio y
region. El tiempo es también una dimension estandar con su propia jerarquia como
dia, semana, mes, trimestre, afio, 6 dia y afio calendario. Para facilitar el analisis
complejo, el procesamiento analitico o analisis multidimensional presenta una vision
empresarial sencilla de los datos. Un usuario empresarial puede acceder los ingresos
por departamento y tienda para los Gltimos cuatro trimestres, para un conjunto dado

de productos. Los resultados se pueden pivotear o girar para cambiar los ejes y la
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perspectiva, ademas, los usuarios empresariales pueden navegar por las dimensiones
profundizando u obteniendo resumenes a lo largo de los elementos de una dimension,
o penetran a través de las dimensiones para ver otras perspectivas. Un equipo
computarizado ofrece también capacidades como posiciones al principio o al final de
la lista; promedios moviles, tasas de crecimiento, calculos financieros de interés, tasas
internas de recuperacion y de depreciacion y conversiones monetarias y funciones

estadisticas.

Al procesamiento analitico o analisis multidimensional se le conoce también como
procesamiento analitico en linea (OLAP). Se apoya en una vision multidimensional
de los datos empresariales en el Data Warehouse y, puede tener un motor de deposito

de base de datos multidimensional.

12.5.2 PROCESAMIENTO ANALITICO EN LINEA (OLAP)

En un Data Warehouse, se depositan datos para consulta, analisis y divulgacion, a
diferencia del procesamiento de transacciones en linea (OLTP) por las siglas de
Online Transaction Processing, en donde los datos se reiinen y almacenan para

operacion y control. OLTP es una tecnologia de procesamiento analitica que crea
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nueva informacion empresarial a partir de los datos existentes, por medio de un rico

conjunto de transformaciones empresariales y calculos numéricos.

12.5.2.1 DEFINICION DE OLAP.

El procesamiento analitico en linea, es una tecnologia de anlisis de datos que hace lo

siguiente:

¢ Presenta una vision multidimensional logica de los datos en la Data Warehouse.
La vision es independiente de como se almacenan los datos.

* Comprende siempre la consulta interactiva y el analisis de datos. Por lo regular, la
interaccion de varias pasadas, lo cual incluye la profundizacién en niveles cada vez
mas detallados o el ascenso a niveles superiores de resamen y adicion.

* Ofrece opciones de modelado analitico, incluyendo un motor de calculo para
obtener proporciones, desviaciones, etc., que comprende mediciones de datos
numéricos a través de muchas dimensiones.

e Crea resumenes y adiciones (también conocidas como consolidaciones),
jerarquias, y cuestiona todos los niveles de adicion y resimen en cada interseccion

de las dimensiones.
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e Maneja modelos funcionales de prondstico, analisis de tendencias y analisis
estadisticos.

e Responde con rapidez a las consultas, de modo que el proceso de analisis no se
interrumpe y la informacion no se desactualiza.

¢ Tiene un motor de deposito de datos multidimensional que almacena los datos en
arreglos. Estos arreglos son una presentacion logica de las dimensiones

empresariales. ( Harjinder, 1996)

Los sistemas OLAP pertenecen a los sistemas de informacion para ejecutivos, EIS,
utilizados para proporcionar al nivel estratégico informacién fiable sobre los

indicadores clave del funcionamiento de una organizacion.

Mecanismos que proporcionan un rapido analisis de informacion multidimensional
compartida; hay muchas areas en las que esto es sumamente importante, como por
ejemplo marketing y analisis de ventas. Y es para estas areas para las que se

desarrollaron los primeros sistemas OLAP.

Rubenstrunk divide las herramientas OLAP en tres categorias basandose en la

profundidad de sus capacidades analiticas:
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1. En el primer nivel se encuentran aquellas herramientas que proporcionan una
vision multidimensional, informes y un analisis pequefio y simple.
2. El nivel siguiente afiade un mejor anélisis.
3. Y en el ultimo nivel nos podemos encontrar con algoritmos de busqueda,

analisis de patrones, reglas de localizacion, etc.

Otra caracteristica que varia de una aplicacion a otra es la necesidad de interaccion; si
los usuarios realizan preguntas bien formuladas, no tendran que esperar mucho a las
respuestas. También podran dedicarse a explorar los datos cuando no saben
exactamente lo que se busca, como otro método de interaccion que les permita extraer
alguna conclusion.

Finalmente hay que tener en cuenta que OLAP no es una herramienta de usuario sino
un entorno de desarrollo de aplicaciones destinadas a solventar un abanico de
necesidades de informacion y poner los medios para obtener una informacion

depurada y ajustada a nuestras necesidades.

12.5.3 VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LA TECNOLOGIA OLAP

La tecnologia OLAP permite una mayor rapidez y efectividad a la hora del analisis de

unos datos, que pueden ser de cualquier tipo, desde datos de ventas hasta datos del
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alumnado de una universidad. Esta rapidez y efectividad se traduce en una
informacion mejor y mas depurada ya que mientras que sin utilizar una herramienta
OLAP nos tendremos que limitar a observar exhaustivamente los datos y obtener
cuatro o cinco graficas de aquellos datos que parezcan mas interesantes, con una
herramienta OLAP podremos, en el mismo tiempo, comparar multitud de datos y
graficas y extraer relaciones que a simple vista nunca se habrian ocurrido.

Se ha buscado algin otro tipo de tecnologia que se encuentre compitiendo con la
tecnologia OLAP pero no se encontr6 nada. De hecho otras tecnologias como las
bases de datos, hojas de célculo, sistema de analisis de datos, etc estan evolucionando
hacia la tecnologia OLAP, adaptando sus productos a las exigencias que puede tener
una herramienta OLAP igual que adaptan sus productos para aplicarlos con

tecnologia de redes, un ejemplo de ello, es ORACLE.

Resulta dificil encontrar desventajas a esta tecnologia a no ser que se consideren las
herramientas OLAP como software que una empresa debe adquirir y entonces se
presenten los inconvenientes relacionados con el software como puede ser el
desembolso inicial para adquirir la herramienta, la necesidad de la existencia de una
base de datos previa , ajena normalmente al software OLAP) y la necesaria
actualizacion de esta herramienta. El segundo punto es quizés el aspecto menos
conseguido de la tecnologia OLAP: las herramientas tipicas OLAP (como el
POWERPLAY) necesitan la existencia de una base de datos ajena al programa OLAP

para poder interactuar con ella. Otras empresas (como ORACLE) proporcionan ya en
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sus bases de datos soporte para herramientas OLAP en un intento de juntar las dos

tecnologias.

En cualquier caso y pese a las minimas desventajas que puede traer consigo la
adquisicion de una herramienta OLAP, las ventajas que conlleva el uso de una
herramienta OLAP para el analisis de datos son mucho mayores tanto en nimero

como en importancia. (Universidad de Alicante, 1999)

12.5.4 ARQUITECTURA OLAP

Existe mucha confusion respecto a las arquitecturas OLAP, en lo referente a términos
como ROLAP, HOLAP, MOLAP, DOLAP que cada dia proliferan mas. De hecho,
existen una gran variedad de maneras de almacenar y procesar los datos OLAP. La
gran mayoria de fabricantes de este tipo de productos solo ofertan una gama limitada
de estas arquitecturas y algunos de estos tienden a especializarse en una sola. De
cualquier modo, son bastante pocos los productos que pueden almacenar y procesar
los datos de mas de un modo distinto (se pueden catalogar como arquitecturas
distintas) y los fabricantes de estos tipos de productos, en general, suelen ser poco

llamativos.
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Aunque existe una gran diversidad a la hora de nombrar o llamar a las arquitecturas
OLAP de acuerdo al modo de procesar y almacenar los datos, realmente solo se
consideran tres. En teoria, de nueve posibles arquitecturas basicas solo seis son

implementadas. (Universidad de Alicante, 1999)

La arquitectura OLAP una opcion de analisis y reporte. Es un componente
importante del bloque de acceso y uso de la arquitectura de referencia del Data
Warehouse. Los componentes de la tecnologia OLAP se capturan en sub-bloques de

los bloques de acceso y uso.

El componente OLAP del sub-bloque de analisis y reporte representa las opciones de
analisis y reporte de los servicios OLAP requeridos, mientras que la transformacion a
la estructura multidimensional, asi como el acceso de los componentes del Data
Warehouse, son parte del sub-bloque de acceso y recuperacion. La arquitectura de

referencia ofrece las siguientes opciones:

e Acceder los datos directamente desde el Data Warehouse, después transformar en
una estructura multidimensional y almacenarlos en el deposito local de la estacion
de trabajo.

® Acceder los datos desde el Data Warehouse, para después transformarlos en una

estructura multidimensional y almacenar esta en el Data Warehouse de una
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deposito de datos multidimensional disponible con facilidad para el acceso y
analisis multidimensional en la estacion de trabajo.

e Acceso a los datos directamente desde el Data Warehouse para luego
transformarlos en una vision multidimensional y presentarlos como una estructura
multidimensional al usuario empresarial para su analisis y reporte en la estacion de

trabajo.

12.5.5 TECNICAS ASOCIADAS CON LA TECNOLOGIA OLAP

12.5.5.1 BASES DE DATOS.

El problema de la dispersion de datos.

La explosion en las bases de datos multidimensionales es un fendémeno comin pero
poco comprendido. Este efecto puede provocar que muchas aplicaciones no
funcionen correctamente, por lo tanto cualquiera que trabaje con una aplicacion o con
una base de datos multidimensional debe prever la posibilidad de este fenomeno y
plantear que hacer.

Es importante, en primer lugar, considerar cuales son las causas que no provocan la

explosion de las bases de datos (al contrario de lo que se podria pensar):
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* Los datos dispersos: Es cierto que una mala redistribucion o eliminacion de los
datos dispersos suele provocar una mayor ocupacion del disco duro, pero la diferencia
entre un buen o mal almacenamiento de los datos dispersos es solo un factor mas que
no contribuye en gran medida.

¢ Almacenamiento de la base de datos multidimensional: Contrariamente a la
propaganda que realizan muchos vendedores, la tecnologia usada para almacenar los
datos multidimensionales no provocan el fenémeno de la explosion de datos.

e Compresion de los datos: Algunos productos OLAP presentan la posibilidad de
comprimir los datos, pero esto no soluciona el tema de la explosion de los mismos.

e Errores en el software: La explosion de los datos no tiene nada que ver con

errores en el software o base de datos corruptas.

La manera mas sencilla de almacenar datos dispersos es almacenar solo celdas que
contengan datos en alguna forma indexada. Pero esto conlleva sus propios problemas:
el indice y las claves pueden llegar a ocupar incluso mas espacio que los datos.

La mayoria de los grandes productos dividen los datos en grupos més pequefios y
densos (objetos multidimensionales). Algunos lo hacen implicitamente presentando
los datos al usuario en un formato de hypercubo, donde todos los datos en la
aplicacion aparecen como una sencilla estructura multidimensional. Otros hacen
explicitamente una aproximacion multicubo donde la base de datos multidimensional

consiste en un nimero de objetos separados normalmente con diferentes dimensiones.
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12.5.5.2 INTEGRACION BASES DE DATOS-HERRAMIENTAS OLAP.

Las bases de datos multidimensionales suelen adquirir datos de otras fuentes como
bases de datos relacionales, herramientas de escritorio u hojas de calculo; también
algunos datos son introducidos por usuarios finales. En un ROLAP los datos se
encuentran fisicamente almacenados en un RDBMS (Base de datos Relacional),
mientras que en un MDB (Base de Datos Multidimensional) los datos estan
almacenados en diferentes estructuras optimizados por un procesamiento
multidimensional.

Si los datos son almacenados en un MDB normalmente ocuparan menos espacio que
si se encuentran en el sistema originario del que se recogen los datos. Esto es
consecuencia principalmente de las claves, las indexaciones y las estructuras
dimensionales, que o no se necesitan o se optimizan para ocupar mucho menos
espacio. También la dispersion de los datos se elimina de una manera mas eficaz y los
datos pueden ser comprimidos.

La mayoria de aplicaciones OLAP se encuentran orientadas para un uso interactivo
de manera que el usuario espera conseguir una rapida respuesta a sus interrogantes,
en pocos segundos. El principal coste en términos de tiempo consumido, a la hora de
hacer los calculos, no son los calculos aritméticos sino la recuperacion de los datos

que afectan a los elementos que se van a recuperar.
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Para conseguir una respuesta rapida todas las grandes aplicaciones

multidimensionales necesitan precalcular algunos de los datos que van a utilizar en el

analisis. En las bases de datos multidimensionales el almacenamiento de datos
precalculados suele ser automatico y transparente, mientras que en ROLAP
normalmente se usan tablas resumen.

El hecho de precalcular toda la informacion necesaria puede llegar a ser un problema
en lugar de una ventaja. El problema se encuentra en las relaciones
multidimensionales que existen en todas las aplicaciones OLAP y en el hecho de que
la mayoria de los datos introducidos son considerados dispersos. Esto provoca que los
resultados precalculados basados en datos multidimensionales dispersos sean bastante

mas voluminosos de lo que seria deseable.

Con todo lo visto hasta ahora podemos decir que una consulta se basa en tres tipos de
datos: datos de entrada introducidos por el usuarios, datos precalculados y calculos en
el momento.

Para evitar una explosion de datos se pueden adoptar dos principios. En primer lugar
evitar precalcular cualquier objeto multidimensional que tenga mas de cinco
dimensiones ya que esto provocara que los datos dispersos se multipliquen. Por otra
parte también puede resultar interesante reducir la dispersion de objetos de datos
individuales mediante un buen disefio y utilizando una aproximacién de multicubos

en la que cada objeto tenga el minimo niimero de dimensiones necesario.
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La cantidad exacta de lo que debemos precalcular depende de varios factores entre
ellos el hardware, la red, las caracteristicas del software, el nimero de usuarios, la
complejidad de los calculos, etc. Normalmente los datos que precalcularemos seran:

¢ Datos lentos de calcular en tiempo de ejecucion

e Datos que se pidan con cierta asiduidad

e Datos que constituyan la base para el calculo de otros datos

12.5.5.3 HYPERCUBOS VS MULTICUBOS

Los disefiadores de productos multidimensionales utilizan varias estrategias para
evitar la dispersion de los datos y agruparlos. Se puede escoger una de las dos
principales maneras de presentar datos al usuario: hypercubos o multicubos; estas
opciones no son visuales, sino que condicionan como los datos van a ser procesados y

cuantos calculos se van a realizar.
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HYPERCUBOS

Algunos productos ofrecen un simple y tnico cubo como estructura de almacenaje de
datos ofreciendo modelos mas sofisticados de compresion de datos dispersos.
Permiten introducir valores de datos mediante combinaciéon de dimensiones y todas
las partes del espacio de datos (cubo) tienen la misma dimension. A esta estructura la
llamaremos hypercubo sin limitar el nimero de dimensiones a algin valor fijo ni
tener en cuenta que las dimensiones sean de igual tamafio. Este término se usaria de
una forma especifica, no de una forma general para identificar estructuras con mas de
tres dimensiones. De cualquier forma este término no hace referencia a un formato de
almacenar los datos y puede ser aplicado tanto en bases de datos multidimensionales
como en relacionales.

Los defensores de la estructura de hypercubo resaltan su simplicidad cara al usuario
final. Arbor con Essbase y Cognos con Powerplay son dos de las compaiiias que
utilizan esta estructura en sus aplicaciones.

Por ultimo comentar que hay una variante de esta estructura de hypercubo: fringed
hypercube (hypercubo bordeado). Se trata de un hypercubo mas denso, con un

pequefio niimero de dimensiones y a las que se puede afiadir dimensiones de analisis.
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MULTICUBOS

En los productos que utilizan esta estructura, la aplicacion divide la base de datos en
un conjunto de estructuras multidimensionales cada una de las cuales esta formada
por un subconjunto de las dimensiones de la base de datos. Cada producto llama de
una manera a estas pequefas estructuras: variables, estructuras, cubos, universos,
etc... pero todos hacen referencia al mismo tipo de subestructura.

Los defensores de estos sistemas destacan la gran versatilidad de estos sistemas, su
potencia y su eficiencia, especialmente con los datos dispersos, considerando los
hypercubos como un simple subconjunto de su aproximacion.

Los productos ROLAP también pueden utilizar una estructura en multicubos si son
capaces de manejar multiples tablas base, cada una con una dimensién diferente.

Se pueden identificar dos tipos principales de multicubos: el block multicubo y el
multicubo series. El multicubo bloque utiliza dimensiones ortogonales asi que no hay
dimensiones especiales en el nivel de datos. Un bloque puede consistir en cualquier
numero de dimensiones definidas y tanto medidas como tiempo son tratados como
dimensiones. Los multicubos serie tratan cada medida o variable como series de

tiempo, con su propio conjunto de dimensiones.

De manera general los multicubos son mas versatiles pero los hypercubos son mas

sencillos de comprender cara al usuario. Los usuarios finales suelen preferir los
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hypercubos debido a su vision de alto nivel mientras que los profesionales con
experiencia prefieren multicubos por su gran flexibilidad. Los multicubos constituyen
una manera mas eficiente de almacenar datos dispersos y pueden reducir el efecto de

la explosion de los datos debido a los precalculos.

12.5.6 El Futuro de las tecnologias OLAP

El futuro de las tecnologias OLAP va irremediablemente unido a los avances
informaticos en multitud de campos. En primer lugar el desarrollo de herramientas
OLAP pasa por su adaptacién a las modernas tecnologias de comunicaciones entre
ordenadores, nos referimos a la conocida red Internet y también a las intranets que
puedan crear las empresas (y que cada vez se encuentran mas dispuestas a ello ya que
son conscientes de la multitud de ventajas que les proporcionan tener sus equipos
informaticos unidos y compartidos). Otra tecnologia muy importante para OLAP es la
tecnologia de las bases de datos, refiriéndonos a los avances que en materia de
almacenamiento, bisqueda de datos mediante heuristicas y mejora del interfaz estan
teniendo lugar en el campo de las bases de datos. También consiederemos la relacién

con el hardware principalmente en materia de rapidez. Por tltimo, y quizas sea el
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aspecto mas importante al que estan ligados los avances en tecnologia OLAP,
tenemos la cada vez mayor conciencia por parte de empresarios y analistas de la
necesidad de una herramienta informatica que les ayude en la tarea de analizar los
datos y encontrar una relacion entre los mismos que explique una determinada

situacion. (Universidad de Alicante, 1999)

12.6 ARBOLES DE DECISION

Si tiene una tabla que contiene datos sobre el comportamiento de los clientes y quiere
clasificar estos datos o hacer predicciones, encontrara que las tareas de clasificacion
y prediccion estan muy ligadas. Un intento de predecir si un cliente seguro mostrara
un tipo de comportamiento seguro, implica una suposicion que el cliente
corresponde a un acertado tipo de clientes y por lo tanto muestra su tipo de

comportamiento. (Adrians, 1996)
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12.6.1 DEFINICION

Estructuras de forma de arbol que representan conjuntos de decisiones. Estas

decisiones generan reglas para la clasificacion de un conjunto de datos.

Métodos especificos de arboles de decision incluyen Arboles de Clasificacion y
Regresion (CART: Classification And Regression Tree) y Deteccion de Interaccion
Automatica de Chi Cuadrado (CHAIL: Chi Square Automatic Interaction Detection)

(Harjinder, 1996)

Los arboles de decision son una forma de representacion sencilla, muy usada entre los
sistemas de aprendizaje supervisado, para clasificar ejemplos en un nimero finito de
clases. Se basan en la particion del conjunto de ejemplos seguin ciertas condiciones
que se aplican a los valores de los atributos. Su potencia descriptiva viene limitada
por las condiciones o reglas con las que se divide el conjunto de entrenamiento: por
ejemplo, estas reglas pueden ser simplemente relaciones de igualdad entre un atributo

y un valor, o relaciones de comparacion ("mayor que", etc.), etc.

Los sistemas basados en arboles de decision forman una familia llamada TDIDT

(Top-Down Induction of Decision Trees), cuyo representante mas conocido es ID3.
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ID3 (Interactive Dichotomizer) se basa en la reduccion de la entropia media para
seleccionar el atributo que genera cada particion (cada nodo del arbol), seleccionando
aquél con el que la reduccion es maxima. Los nodos del arbol estan etiquetados con
nombres de atributos, las ramas con los posibles valores del atributo, y las hojas con

las diferentes clases. Existen versiones secuenciales de ID3, como ID5R.

C4.5 es una variante de ID3, que permite clasificar ejemplos con atributos que toman

valores continuos. ( )

12.7 REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacion son siempre definidas sobre atributos binarios, los cuales son
usados en una base de datos simple al representar suscripciones a revistas, por lo que,
tendriamos que aplanar la tabla antes de ejecutar un algoritmo de asociacion. No es
muy dificil desarrollar algoritmos que encontraran ésta asociacion en una base de
datos grande.

El problema, es que un algoritmo no cubrira algunas otras asociaciones que son de
muy poco valor. No hay muchas mujeres que posean carros deportivos rojos y
pequefias mascotas, asi que este es un pequefio subconjunto de los clientes y

encontraremos y encontraremos solamente un pequefio subconjunto cuando tenemos
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una base de datos grande de clientes nuestra disposicion. Tampoco, el nimero de
posibles reglas de asociacion que pueden encontrarse en cada base de datos es casi
infinita. El problema con las reglas de asociacion es que esta restringido a encontrar
algunas asociaciones que sera muy dificil de separar informacion valuable de ruido,
y es necesario introducir alguna medida para distinguir asociaciones interesantes de

las no interesantes. Representaremos una regla de asociacion en la siguiente forma:

MUSIC_MAG, HOUSE_MAG => CAR_MAG

Esto significa que cualquiera que lee ambas, una revista de miisica y una de casas es
un probable que lea una revista de carros. Recuerde que las reglas de asociacién son
definidas sobre atributos binarios. Ahora, jcuéles asociaciones son interesantes? En
primer lugar, buscamos asociaciones que tengan muchos de los ejemplos en la base

de datos y termina este proceso con el soporte de una regla de asociacion.

Actualmente, las reglas de asociacion son sélo utiles en Data Mining si realmente
tenemos un bosquejo de que estamos buscando. Esto ilustra que no es un algoritmo
que automaticamente nos dara cualquier cosa de interés en la base de datos. Un
algoritmo que encuentra muchas reglas probablemente encontrara muchos usos de
las reglas, mientras una algoritmo que encuentra solo un nimero de asociaciones

limitadas, probablemente también perderemos mucha informacién interesante.
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12.8 REDES NEURONALES

Es interesante ver que algunas técnicas de maquinas de aprendizaje son derivadas de
paradigmas relacionadas a las diferentes areas de investigacion. Los algoritmos
genéticos derivan su inspiracion de la biologia mientras las redes neuronales son
modeladas sobre el cerebro humano.

En la teoria de Freud de psicodinamicas, el cerebro humano fué descrito como una
red neuronal, e investigaciones recientes han corroborado este punto. El cerebro
humano consiste en un muy grande nimero de neuronas, cerca de 10" conectadas
unas entre otras por sinapsos. Una simple neurona es conectada a otra neurona por
una pareja de miles de estos sinapsos. Aunque las neuronas pueden ser descritas
como simples bloques construidos del cerebro, el cerebro humano puede realizar
tareas muy complejas a pesar de su relativa simplicidad. Esta analogia ofrece un
interesante modelo para la creacion de mas complejas maquinas de aprendizaje, y ha

permitido la creacion de las llamadas redes neuronales artificiales. (Adrians, 1996)
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12.8.1 DEFINICION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Son modelos predecibles no-lineales que aprenden a través del entrenamiento y

semejan la estructura de una red neuronal bioldgica. (Harjinder, 1996)

Las RNA estan compuestas de un gran numero elementos de procesamiento
altamente interconectados (Neuronas) trabajando al mismo tiempo para la solucion de

problemas especificos. Las RNA, tal como las personas, aprenden de la experiencia.

En cualquier caso, se trata de una nueva forma de computacion que es capaz de
manejar las imprecisiones e incertidumbres que aparecen cuando se trata de resolver
problemas relacionados con el mundo real (reconocimiento de formas, toma de

decisiones, etc.), ofreciendo soluciones robustas y de facil implementacion.

Estan compuestas de muchos elementos sencillos que operan en paralelo, el disefio de
la red esta determinado mayormente por las conexiones entre sus elementos. Al igual

que las conexiones de las neuronas cerebrales.

Han sido entrenadas para la realizacion de funciones complejas en variados campos
de aplicacion. Hoy en dia pueden ser entrenadas para la solucion de problemas que

son dificiles para sistemas computacionales comunes o para el ser humano.
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El comportamiento complejo se modela conectando un conjunto de neuronas. El
aprendizaje o “capacitacion” ocurre modificando la “fuerza de conexiéon” o los
parametros que conectan las capas. Las redes neuronales se acondicionan con

muestras adecuadas de la base de datos.

Cada red puede ser construida usando hardware especial pero muchas son sélo

programas de software que pueden ser operadas en computadoras normales.

Las caracteristicas de operacion son las siguientes:

PESOS

Las RNA puede tener factores de peso fijos o adaptables. Las que tienen pesos
adaptables emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la fuerza de un
interconeccion con otras neuronas. Si las neuronas utilizan pesos fijos, entonces su
tarea debera estar previamente definida. Los pesos serdn determinados a partir de una
descripcion completa del problema. Por otra parte, los pesos adaptables son

esenciales si no se conoce previamente cual debera de ser su valor correcto.
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DOS TIPOS DE APRENDIZAJE

Existen dos tipos de aprendizaje:

1. Supervisado: Ocurre cuando se le proporciona a la red tanto la entrada como la
salida correcta, y la red ajusta sus pesos tratando de minimizar el error de su salida
calculada. Este tipo de entrenamiento se aplica por ejemplo, en el reconocimiento de
patrones.

2. No supervisado: Se presenta cuando a la red se le proporcionan tinicamente los
estimulos, y la red ajusta sus interconecciones basandose tinicamente es sus estimulos
y la salida de la propia red. Las leyes de aprendizaje determinan como la red ajustara
sus pesos utilizando una funcién de error o algun otro criterio. La ley de aprendizaje

adecuada se determina en base a la naturaleza del problema que se intenta resolver.

Las RNA adaptables tienen dos fases en su operacién:

1. Entrenamiento de la red: El usuario proporciona a la red un nimero "adecuado”
de estimulos de entrada, y de salida, la red entonces ajusta su pesos de interconeccion
o sinapsis hasta que la salida de la red esta "lo suficientemente cerca" de la salida

correcta.
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2. Recuperacion de lo aprendido: A la red se le presenta un conjunto de estimulos
de entrada y esta simplemente calcula su salida. Cuando la red emplea entrenamiento
no supervisado, algunas veces sera necesario que reajuste su sinapsis durante la fase

de recuperacion.

La gran diferencia del empleo de las redes neuronales en relacién con otras
aplicaciones de la computacion radica en que no son algoritmicas, esto es no se
programan haciéndoles seguir una secuencia predefinida de instrucciones. Las RNA
generan ellas mismas sus propias "reglas", para asociar la respuesta a su entrada; es

decir, aprende por ejemplos y de sus propios errores.

El conocimiento de una RNA se encuentra en la funcién de activacion utilizada y en

los valores de sus pesos.
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12.8.2 ASOCIAR Y GENERALIZAR SIN REGLAS COMO EN EL CEREBRO

HUMANO

Las redes neuronales formadas por los perceptrones se interconectan en forma muy
similar a como las neuronas humanas se disponen en la corteza cerebral humana, y lo
mas importante, son capaces de asociar y generalizar sin reglas. Han sido utilizadas
con gran €xito para reconocer retornos de sonar bajo el agua, escritura a mano, voz,
topografia de terrenos, controlar brazos de robots, evaluar datos personales, modelar

fenémenos cognocitivos, y, predecir tendencias financieras.

REQUIEREN DE ALGUN TIPO DE PATRON.

La clase de problemas que mejor se resuelven con las redes neuronales son los
mismos que el ser humano resuelve mejor: Asociacion, evaluacion, y reconocimiento
de patrones. Las redes neuronales son perfectas para problemas que son muy dificiles
de calcular pero que no requieren de respuestas perfectas, solo respuestas rapidas y
buenas. Tal y como acontece con el escenario bursitil en el que se quiere saber
(compro?, ;vendo?, ;mantengo?, o en el reconocimiento cuando se desea saber /se

parece? jes el mismo pero tienen una ligera modificacion?

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ ' 99




DATA MINING

Por otra parte, las redes neuronales son muy malas para calculos precisos,
procesamiento serie, y no son capaces de reconocer nada que no tenga
inherentemente algun tipo de patron. Es por esto, que no pueden predecir la loteria, ya

por definicion es un proceso al azar.

12.8.3 TIPOS DE REDES NEURONALES

Existen varias formas de hacer las conexiones en una RNA, asi como existen varias
formas de conectar neuronas bioldgicas en el cerebro. Cada tipo sirve para diferentes
procesos, el elegir la correcta topologia y sus caracteristicas, es imprescindible para
lograr facilmente la solucion del problema.
A continuacion analizaremos algunas topologias de RNA:

1. Perceptron

2. Backpropagation

3. Hopfield

4. Kohonen
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12.8.3.1 REDES PERCEPTRON

ANTECEDENTES

En 1943, Warren McCulloc y Walter Pitts originaron el primer modelo de operacion
neuronal, el cual fué mejorado en sus aspectos biologicos por Donald Hebb en 1948.

En 1962 Bernard Widrow propuso la regla de aprendizaje Widrow-Hoff, y Frank
Rosenblatt desarrollo una prueba de convergencia, y definio el rango de problemas
para los que su algoritmo aseguraba una solucién. El propuso los 'Perceptrons' como

herramienta computacional.

FUNCIONAMIENTO

En la siguiente figura se representa una neurona "artificial”, que intenta modelar el
comportamiento de la neurona biolégica. Aqui el cuerpo de la neurona se representa
como un sumador lineal de los estimulos externos zj, seguida de una funcién no lineal
yj = f{zj). La funcion f{zj) es llamada la funcién de activacion, y es la funcion que

utiliza la suma de estimulos para determinar la actividad de salida de la neurona.
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Este modelo se conoce como perceptron de McCulloch-Pitts, y es la base de la mayor
parte de las arquitectura de las RNA que se interconectan entre si. Las neuronas
emplean funciones de activacion diferentes segin la aplicacion, algunas veces son
funciones lineales, otras funciones sigmoidales (p.ej. la tanh), y otras funciones de
umbral de disparo. La eficiencia sinaptica se representa por factores de peso de
interconeccion wij, desde la neurona i, hasta la neurona j.

Los pesos pueden ser positivos (excitacion) o negativos (inhibicion). Los pesos junto
con las funciones f{z) dictan la operacién de la red neuronal. Normalmente las
funciones no se modifican de tal forma que el estado de la red neuronal depende del

valor de los factores de peso (sinapsis) que se aplica a los estimulos de la neurona.

‘W, j DENTRITAS CUERPO

Wi

Axones Sinapsis
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En un perceptron, cada entrada es multiplicada por el peso W correspondiente, y los
resultados son sumados, siendo evaluados contra el valor de umbral, si el resultado es

mayor al mismo, el perceptron se activa.

LIMITANTES

El perceptrén es capaz tan sélo de resolver funciones definidas por un hiperplano
(objeto de dimension N-1 contenida en un espacio de dimensién N). que corte un
espacio de dimension N. Un ejemplo de una funcion que no puede ser resuelta es el
operador logico XOR.

Una explicacion mas sencilla de un hiperplano seria, hablando en un plano de dos
dimensiones, una linea que separa a los elementos existentes en dos grupos. El
perceptron solo puede resolver una funcion, si todos los posibles resultados del

problema pueden separarse de ésta forma (en dos secciones) es decir, que no se

combinen entre si.
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ENTRENAMIENTO

El entrenamiento de un perceptron es por medio de la regla de aprendizaje delta:
Para cada peso W se realiza un ajuste dW segun la regla:

dW=LR(T-Y)X

Donde LR es la razon de aprendizaje, T el valor deseado, Y el valor obtenido, y X la

entrada aplicada al perceptron.

12.8.3.1.1 TIPOS DE PERCEPTRON

El Perceptron basico de dos capas (entrada con neuronas lineales, analogicas, y la de
salida con funcién de activacion de tipo escalon, digital) solo pude establecer dos
regiones separadas por una frontera lineal en el espacio de patrones de entrada, donde
se tendria un hiperplano.

Un Perceptron con tres niveles de neuronas puede formar cualquier regién convexa
en este espacio. Las regiones convexas se forman mediante la inteleccién entre las

regiones formadas por cada neurona de la segunda capa, cada uno de estos elementos
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se comporta como un Perceptron simple, activandose su salida para los patrones de
un lado del hiperplano.

Un Perceptron con cuatro capas puede generar regiones de decisic’m'l arbitrariamente
complejas. El proceso de separacion en clases que se lleva a cabo consiste en la
particion de la region deseada en pequefios hipercubos. Cada hipercubo requiere 2n
neuronas en la segunda capa (siendo n el numero de entradas a la red), una por cada
lado del hipercubo, y otra en la tercera capa, que lleva a cabo el and logico de la
salida de los nodos del nivel anterior. La salida de los nodos de este tercer nivel se
activaran solo para las entradas de cada hipercubo. Los hipercubos se asignan a la
region de decision adecuada mediante la conexion de la salida de cada nodo del tercer
nivel solo con la neurona de salida (cuarta capa) correspondiente a la region de
decision en la que este comprendido el hipercubo llevandose a cabo una operacion
logica Or en cada nodo de salida. Este procedimiento se pude generalizar de manera

que la forma de las regiones convexas sea arbitraria, en lugar de hipercubos.

En teoria, el Perceptron de 4 capas puede resuelve una gran variedad de problemas
cuyas entradas sean analogicas, la salida sea digital y sea linealmente separable. El
problema practico radica en el numero de neuronas, en el numero idéneo de capas
ocultas, la extension de la funcién de activacion, el tiempo de entrenamiento de la
red, las implicaciones en la generacion de ruido (al tener un numero excesivo de
neuronas) en contraparte con la ventaja de tener un sistema tolerante a fallas al tener

un numero de neuronas redundante.
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12.8.3.1.2 APLICACIONES DEL PERCEPTRON.

El rango de tareas que el Perceptron puede manejar es mucho mayor que simples
decisiones y reconocimiento de patrones. Por ejemplo, se puede entrenar una red para
formar el tiempo pasado de los verbos en ingles, leer texto en ingles y manuscrito. El
Perceptron multicapa (MLP) puede ser usado para la prediccion de un::t serie de datos
en el tiempo; tal ha sido su éxito en la medicion de la demanda de gas y electricidad,
ademas de la prediccion de cambios en el valor de los instrumentos financieros.
Prediccion de mercados financieros, diagnosticos médicos, el Perceptron como una
red codificadora, el Perceptron aprende a sumar enteros.

NETtalk es un Perceptron que es capaz de transformar texto en ingles en sonido
individual (representaciones fonéticas) y la pronunciacién con la utilizaci('m de un
sintetizador de voz; cuenta con aproximadamente 300 nodos de neuronas (siendo 80

en la capa escondida) y 20,000 conexiones individuales.

El perceptron solo es el ejemplo mas elemental de una red neuronal, de hecho, no
puede siquiera ser considerado una "red", puesto que no intervienen otros elementos.
Si se combinan varios perceptrones en una "capa", y los estimulos de entrada después

se suman tendremos ya una red neuronal. Una red neuronal muy eficaz para resolver
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fundamentalmente problemas de reconocimiento de patrones es la red neuronal de

propagacion hacia atras, en inglés back propagation network.

capa de
salida

En esta red, se interconectan varias unidades de procesamiento en capas, las neuronas
de cada capa no se interconectan entre si. Sin embargo, cada neurona de una capa
proporciona una entrada a cada una de las neuronas de la siguiente capa, esto es, cada

neurona transmitira su sefial de salida a cada neurona de la capa siguiente.
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12.8.3.2 HOPFIELD

Las redes de Hopfield son redes de adaptacion probabilistica, recurrentes,
funcionalmente entrarian en la categoria de las memorias autoasociativas, es decir,
que aprenden a reconstruir los patrones de entrada que memorizaron durante el
entrenamiento. Son arquitecturas de una capa con interconexion total, funciones de
activacion booleana de umbral (cada unidad puede tomar dos estados, 0 o 1,
dependiendo de si la estimulacion total recibida supera determinado umbral),
adaptacion probabilistica de la activacién de las unidades, conexiones recurrentes y
simétricas, y regla de aprendizaje no supervisado. Mientras que las redes en cascada
(no recurrentes) dan soluciones estables, los modelos recurrentes dan soluciones
inestables (dinamicas), lo que no siempre es aconsejable.

La principal aportacion de Hopfield consistid precisamente en conseguir que tales
redes recurrentes fueran asi mismo estables. Imaginé un sistema fisico capaz de
Operar cOmo una memoria autoasociativa, que almacenara informacion y fuera capaz
de recuperarla aunque la misma se hubiera deteriorado.

La Red de Hopfield es recurrente y completamente conectada. Funciona como una
memoria asociativa no lineal que puede almecenar internamente patrones presentados
de forma incompleta o con ruido. De esta forma puede ser usada como una

herramienta de optimizacion. El estado de cada neurona puede ser actualizado un
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numero indefinido de veces, independientemente del resto de las neuronas de la red

pero en paralelo.

12.8.3.3 BOLTZMANN

En la Maquina de Boltzmann, generalizacion de la red de Hopfield que incluye
unidades ocultas, la operacion de actualizacion se basa en un concepto de
termodinamica estadistica conocido como "simulated annealing". La red de Hopfield,
la maquina de Boltzmann y un derivado conocido como la maquina del teorema de
campo medio se han utilizado en aplicaciones de segmentacion y restauracion de

imagenes y optimizacion combinacional.

12.8.3.3.1 CARACTERISTICAS

La red de Hopfield consiste en un conjunto de N elementos de procesado

interconectadas que actualizan sus valores de activacion de forma asincrona e
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independiente del resto de las elementos de procesado. Todos los elementos son a la

vez de entrada y salida. Los valores de activacion son binarios.

12.8.3.3.2 FUNCIONAMIENTO

A cada estado de la red se le puede atribuir una cierta cantidad de energia, el sistema
evoluciona tratando de disminuir la energia mediante un proceso de relajacion, hasta
alcanzar un minimo (valle) donde se estabiliza. Los minimos de energia se
corresponden con los recuerdos almacenados durante el aprendizaje de la red.

Ante la presentacion de un estimulo nuevo se obtendra una configuracion inicial mas
0 menos parecida a alguno de los estimulos almacenados, el sistema evolucionara
hasta caer en una configuracion estable que representa el recuerdo asociado a ese
estimulo. Si la configuracion inicial discrepa mucho de los recuerdos almacenados
podemos alcanzar algin minimo que no se corresponde a ningin recuerdo
almacenado, recuperando en ese caso una informacion espuria, o podriamos no
alcanzar ningin minimo, quedando inestable: en ese caso diriamos que la red esta
"confundida", no es capaz de reconocer el estimulo, no recuerda.

Una tercera posibilidad es que al cabo de unos pasos de evolucion empiece a repetir

periodicamente una secuencia definida de estados; con esta dinamica se han
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modelado ciertas excitaciones nerviosas que regulan acciones ritmicas y repetitivas; y
se ha tratado de reproducir la memoria de secuencias temporales, por ejemplo, el

recuerdo de melodias.

Las redes de Hopfield se han aplicado a campos como la percepcion, el
reconocimiento de imagenes y optimizacion de problemas, mostrando gran
inmunidad al ruido y robustez. Incluso se han llegado a desarrollar chips especificos
para este tipo redes. Hopfield ha mostrado como aplicar los mismos principios con
funciones de activacion continuas como la funcién sigmoidal, con muy pocas

modificaciones.

Pero pese a sus evidentes ventajas no estan exentas de problemas:

* El nimero maximo de patrones no correlacionados que puede almacenar es
igual al 15% del nimero de neuronas de la red.

* Requieren mucho tiempo de procesamiento hasta converger a una -soluciéon
estable, lo que limita su aplicabilidad.

* Tendencia a caer en minimos locales, como en las redes de retropropagacion.
La solucion pasa por aplicar los métodos estadisticos que ya comentamos en
el apartado dedicado a las redes de retropropagacion, el equilibrio

termodinamico simulado.
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12.8.3.4 KOHONEN.

Existen evidencias que demuestran que en el cerebro existen neuronas que se
organizan en muchas zonas, de forma que las informaciones captadas del entorno a
través de los organos sensoriales se representan internamente en forma de capas
bidimensionales. Por ejemplo, en el sistema visual se han detectado mapas del
espacio visual en zonas de cortex (capa externa del cerebro). También en el sistema
auditivo se detecta organizacion segun la frecuencia a la que cada neurona alcanza la
mayor respuesta (organizacion tonotopica).

Aunque en gran medida esta organizacion neuronal estd predeterminada
genéticamente, es probable que de ella se origine medienta el aprendizaje. Esto
sugiere, por tanto, que el cerebro podria poseer la capacidad inherente de formar
mapas topoldgicos de las informaciones recibidas del exterior. De hecho, esta teoria
podria explicar su poder de operar con elementos semanticos: algunas areas del
cerebro simplemente podrian crear y ordenar neuronas especializadas o grupos con
caracteristicas de alto nivel y sus combinaciones. Se trataria, en definitiva, de

construir mapas espaciales para atributos y caracteristicas.
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12.8.3.4.1 HISTORIA

A partir de estas ideas, T. Kohonen present6 en 1982 un sistema con un
comportamiento semejante. Se trataba de un modelo de red neuronal con capacidad
para formar mapas de caracteristicas de manera similar a como ocurre en el cerebro.
El objetivo de Kohonen era demostrar que en un estimulo externo (informacién de
entrada) por si solo, suponiendo una estructura propia y una descripcion funcional del
comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacion de mapas.

Este modelo tiene dos variantes, denominadas LVQ (Learning Vector Quantization) y
TPM (Topology-Preserving Map) o SOM (Self-Organizating Map). Ambas se basan
en el principio de formacion de mapas topologicos para establecer caracteristicas
comunes entre las informaciones (vectores) de entrada a la red, aunque difieren en las
dimensiones de éstos, siendo de una soladimension en el caso de LVQ, y

bidimensional, e incluso tridimensional, en la red TPM.

12.8.3.4.3 CARACTERISTICAS

Pertenece a la categoria de las redes competitivas o mapas de autoorganizacion, es

decir, aprendizaje no supervisado. Poseen una arquitectura de dos capas (entrada-
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salida) (una sola capa de conexiones), funciones de activacion lineales y flujo de
informacion unidireccional (son redes en cascada).

Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados, se normalizan asi
mismo los pesos de las conexiones con la capa de salida. Tras el aprendizaje de la
red, cada patron de entrada activara una tinica unidad de salida.

El objetivo de este tipo de redes es clasificar los patrones de entrada en grupos de
caracteristicas similares, de manera que cada grupo activara siempre la(s) misma(s)
salida(s). Cada grupo de entradas queda representado en los pesos de las conexiones
de la unidad de salida triunfante. La unidad de salida ganadora para cada grupo de
entradas no se conoce previamente, es necesario averiguarlo después de entrenar a la

red.

12.8.3.4.3 ARQUITECTURA

En la arquitectura de la version original (LVQ) del modelo Kohonen no existen
conexioines hacia atras. Se trata de una de las N neuronas entrada y M de salida. Cada
una de las N neuronas de entrada se conecta a las M de salida a través de conexiones

hacia adelante (feedfoward).
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Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones
laterales de inhibicion (peso negativo) implicitas, pues aunque no estén conectadas,
cada una de las neuronas va a tener cierta influencia sobre sus vecinas. El valor que se
asigne a los pesos de las conexiones hacia adelante entre las capas de entrada y salida
(Wji) durante el proceso de aprendizaje de la red va a depender precisamente de esta
interaccion lateral.

La influencia que una neurona ejerce sobre las demas es funcion de la distancia entre
ellas, siendo muy pequefias cuando estan muy alejadas. Es frecuente que dicha
influencia tenga la forma de un sombrero mexicano.

Por otra parte, la version del modelo denominada TPM (Topology Preserving Map)
trata de establecer una correspondencia entre los datos de entrada y un espacio
bidimensional de salida, crenado mapas topologicos de dos dimensiones, de tal forma
que ante datos de entrada con caracteristicas comunes se deben activar neuronas

situadas en proximas zonas de la capa de salida.

AMPARO ARMIDA LOPEZ MARTINEZ 115



DATA MINING

12.8.3.4.4 APRENDIZAJE

Supongamos que tenemos patrones de entrada n-dimensionales.

1.

Aleatorizar los pesos de las conexiones. Normalizar los pesos de las
conexiones incidentes de cada unidad de salida sobre la unidad: dividir cada
conexion por la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las conexiones
de cada unidad. Normalizar igualmente los datos de entrada

Aplicar un patron de entrada.

Calcular alguna medida de similitud/disimilitud (producto interno, distancia
euclidea o de Mahalanobis, etc.) entre las entradas y los pesos de las
conexiones.

La unidad de salida con los pesos mas parecidos al patron de entrada es
declarada ganadora. El vector de pesos de la unidad ganadora, se convierte en
el centro de un grupo de vectores cercanos a él.

Modificar los pesos de los vectores de pesos Wj "cercanos" a Wc (distancia
menor a D).

De esta manera conseguimos que los vectores de pesos de la unidad ganadora
y de su "vecindario" se parezcan cada vez mas al patron de entrada que hace
ganar a esa unidad.

Repetir los pasos 1 a 4 con todos los patrones de entrada.
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A medida que avanza el aprendizaje hay que ir reduciendo D y a. Kohonen
recomienda empezar con un valor de a cercano a 1 y reducirlo gradualmente hasta
0.1. D puede empezar valiendo la maxima distancia existente entre los pesos de las
conexiones al principio y acabar siendo tan pequefio que no quede ninguna unidad en
el vecindario de la unidad ganadora. En ese momento solo se entrenara una unidad,
que al final tendra su vector de pesos igual al vector de entrada.

La precision de la clasificacion de los patrones de entrada aumenta con el nimero de
ciclos de aprendizaje. Kohonen recomienda una cantidad de ciclos no inferior a 500

veces el nimero de neuronas de salida para obtener buenos resultados.

12.8.3.4.5 APLICACION

Una vez entrenada, podemos usar a la red para clasificar patrones de entrada similares
en el espacio n-dimensional. Una clase o grupo de patrones similares tiende a
controlar una neurona especifica, que representara el centro de una esfera n-
dimensional (de radio unitario, pues normalizamos los datos sobre la unidad). Esa
neurona resultara la mas activada frente a los patrones mas parecidos a su vector de

pesos.
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Después del aprendizaje, la clasificacion consiste en presentar una entrada y
seleccionar la unidad mas activada. Ademas, el vector de pesos nos servira para

reconstruir el patron de entrada. (TREC internet, 1999)

12.9 ALGORITMOS GENETICOS

12.9.1 DEFINICION

* Técnicas de optimizacion que usan procesos tales como combinaciones genéticas,
mutaciones y seleccion natural en un disefio basado en los conceptos de evolucion.

(Harjinder, 1996)

* Los Algoritmos Genéticos (AGs) son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de busqueda y optimizacion. Estan basados en el proceso genético
de los organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan
en la naturaleza de acorde con los principios de la seleccion natural y la supervivencia

de los mas fuertes, postulados por Darwin. Por imitacion de este proceso, los
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Algoritmos Genéticos son capaces de ir creando soluciones para problemas del
mundo real. La evolucion de dichas soluciones hacia valores optimos del problema

depende en buena medida de una adecuada codificacion de las mismas.

Los principios bésicos de los Algoritmos Genéticos fueron establecidos por Holland

Los Algoritmos Genéticos usan una analogia directa con el comportamiento natural.
Trabajan con una poblacion de individuos, cada uno de los cuales representa una
solucion factible a un problema dado. A cada individuo se le asigna un valor 6
puntuacion, relacionado con la bondad de dicha solucion. En la naturaleza esto
equivaldria al grado de efectividad de un organismo para competir por unos
determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacion de un individuo al problema,
mayor serda la probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse,
cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de igual forma. Este
cruce producira nuevos individuos — descendientes de los anteriores — los cuales
comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Cuanto menor sea la
adaptacion de un individuo, menor sera la probabilidad de que dicho individuo sea
seleccionado para la reproduccion, y por tanto de que su material genético se

propague en sucesivas generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblacion de posibles soluciones, la cual

reemplaza a la anterior y verifica la interesante propiedad de que contiene una mayor
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proporcion de buenas caracteristicas en comparacion con la poblacion anterior. Asi a
lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas se propagan a través de la
poblacion. Favoreciendo el cruce de los individuos mejor adaptados, van siendo
exploradas las areas mas prometedoras del espacio de busqueda. Si el Algoritmo
Genético ha sido bien disefiado, la, poblacion convergera hacia una solucién 6ptima.

del problema.

El poder de los Algoritmos Genéticos proviene del hecho de que se trata de una
técnica robusta, y pueden tratar con éxito una gran variedad de problemas
provenientes de diferentes areas, incluyendo aquellos en los que otros métodos
encuentran dificultades. Si bien no se garantiza que el Algoritmo Genético encuentre
la solucion optima, del problema, existe evidencia empirica de que se encuentran
soluciones de un nivel aceptable, en un tiempo competitivo con el resto de algoritmos
de optimizacion combinatoria. En el caso de que existan técnicas especializadas para
resolver un determinado problema, lo mas probable es que superen al Algoritmo
Genético, tanto en rapidez como en eficacia. El gran campo de aplicacion de los
Algoritmos Genéticos se relaciona con aquellos problemas para los cuales no existen
técnicas especializadas. Incluso en el caso en que dichas técnicas existan, y funcionen
bien, pueden efectuarse mejoras de las mismas hibridandlas con los Algoritmos

Genéticos.
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12.9.2 EL ALGORITMO GENETICO SIMPLE

El Algoritmo Genético Simple, también denominado Canoénico, se representa en la
siguiente figura. Como se vera a continuacion, se necesita una codificacion o
representacion del problema, que resulte adecuada al mismo. Ademas se requiere una
funcion de ajuste 6 adaptacion al problema, la cual asigna un nimero real a cada
posible solucion codificada. Durante la ejecucion del algoritmo, los padres deben ser
seleccionados para la reproduccion, a continuacion dichos padres seleccionados se
cruzaran generando dos hijos, sobre cada uno de los cuales actuara un operador de
mutacion. El resultado de la combinacion de las anteriores funciones sera un conjunto
de individuos (posibles soluciones al problema), los cuales en la evolucion del

Algoritmo Genético formaran parte de la siguiente poblacion.
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BEGIN /¢ Algeitos Genetico Simple */
Genersr usa palilision inicial.
Cmmuﬁmuumummmm
WHILE NOT Terminade DO
MP;'MWWW*;

FOR mmm
_m{%&%md
ahfnmﬁmmédmﬁm}
Wmmmmmm
individing obtunisndo dos desendiontes.
mmmmmmmm
%wnhhmmdcméc&éw

tes mutados.

s m. ios dos descendienies migados ea ls muevy gensacion,
I¥ 2 poblscine ba convergido "THEN

Terminado - TRUE

END

END

Figara 1: Peudochligo ded Algmitime Gesftion Sinpls

12.9.3 CODIFICACION.

Se supone que los individuos (posibles soluciones del problema), pueden
representarse como un conjunto de parametros (que denominaremos penes), los
cuales agrupados forman una ristra de valores (a menudo referida como cromosoma).
Si bien el alfabeto utilizado para representar los individuos no debe necesariamente
estar constituido por el {0, 1), buena parte de la teoria en la que se fundamentan los
Algoritmos Genéticos utiliza dicho alfabeto. En términos biologicos, el conjunto de

parametros representando un cromosoma particular se denomina fenotipo. El fenotipo
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contiene la informacion requerida para construir un organismo, el cual se refiere
como genotipo. Los .mismos términos se utilizan en el campo de los Algoritmos
Genéticos. La adaptacion al problema de un individuo depende de la evaluacion del
genotipo. Esta ultima puede inferirse a partir del fenotipo, es decir puede ser
computada a partir del cromosoma, usando la funcion de evaluacion. La funcion de
adaptacion debe ser disefiada parra cada problema de manera especifica. Dado un
cromosoma particular, la funcion de adaptacion le asigna un namero real, que se
supone refleja el nivel de adaptacion al problema del individuo representado por el

cromosoma.

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacion para
cruzarse y producir descendientes, que constituiran, una vez. mutados, la siguiente
generacion de individuos. La seleccion de padres se efectia al azar usando un
procedimiento que favorezca a los individuos mejor adaptados, ya que a cada
individuo se le asigna una probabilidad
de ser seleccionado que es proporcional a su funcion de adaptacion. Este
procedimiento se dice que esta basado en la ruleta sesgada. Segun dicho esquema, los
individuos bien adaptados se escogeran probablemente varias veces por generacion,
mientras que, los pobremente adaptados al problema, no se escogeran mas que de vez

en cuando.
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Una vez seleccionados dos padres, sus cromosomas se combinan, utilizando
habitualmente los operadores de cruce y mutacion. Las formas basicas de dichos

operadores se describen a continuacion.

El operador de cruce, coge dos padres seleccionados y corta sus ristras de
cromosomas en una posicion escogida al azar, para producir dos subristras iniciales y
dos subristras finales. Después se intercambian las subristras finales, produciéndose
dos nuevos cromo-somas completos (véase la Figura). Ambos descendientes heredan
genes de cada uno de los padres. Este operador se conoce como operador de cruce
basado en un punto. Habitualmente el operador de cruce no se aplica a todos los pares
de individuos que han sido seleccionados para emparejarse, sino que se aplica de
manera aleatoria, normalmente con una probabilidad comprendida entre 0.5y 1.0. En
el caso en que el operador de cruce no se aplique, la descendencia se obtiene
simplemente duplicando los padres.

it e pross ihavle g8 orsa

|

Pagdies iiE?Q Qﬁtiii‘ f“‘i&irgjf"iﬂ

Dsasonmians ';'H:a-,'es{xm& Trivientire
Pigura ¥ {peradir de crice basado &6 wn punts

El operador de mutacion se aplica a cada hijo de manera individual, y consiste en la
alteracion aleatoria (normalmente con probabilidad pequefia) de cada gen

componente del cromosoma. La Figura de abajo muestra la mutacion del quinto gen
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del cromosoma. Si bien puede en principio pensarse que el operador de cruce es mas
importante que el operador de mutacion, ya que proporciona una exploracién rapida
del espacio de blsqueda, éste ultimo asegura que ninglin punto del espacio de
busqueda tenga probabilidad cero de ser examinado, y es de capital importancia para

asegurar la convergencia de los Algoritmos Genéticos.

gen mutado

10100180180

termudade 4 0 1 01 ¢ 868 1 0
Figura 3. Operador de mutscidn

Si el Algoritmo' Genético ya esta correctamente implementado, la poblacion
evolucionara a lo largo de las generaciones sucesivas de tal manera que la adaptacion
media extendida a todos los individuos de la poblacion, asi como la adaptacion del
mejor individuo se iran incrementando hacia el 6ptimo global. El concepto de
convergencia esta relacionado con la progresion hacia la uniformidad: un gen ha
convergido cuando al menos el 95 % de los individuos de la poblacion comparten el
mismo valor para dicho gen. Se dice que la poblacion converge cuando todos los

genes han convergido. Se puede generalizar dicha definicion al caso en que al menos

un poco de los individuos de la poblacion hayan convergido. IMERS}DAB AUTI}NBMA O OUERHMIO
BIBLIOTECA
FACULTAD DE INFORMATICA
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La Figura muestra como varia la adaptacion media y la mejor adaptacion en un

Algoritmo Genético Simple tipico.

? Ausigani

Gereiasicnes

izt e ] a k- i

Pigura 4: Adsprandn media v sy sdeptacibs wo wn Algoritmo Genttins Simple

A medida que el nimero de generaciones aumenta, es mas probable que la adaptacion

media se aproxime a la del mejor individuo.

Evaluacién del Comportamiento de los Algoritmos Genéticos.

Las tres medidas de evaluacion, fueron introducidas por De Jong, y se conocen

como:
e evaluacion on-line
« evaluacion og-line

« evaluacion basada en el mejor (Larrafiaga, 2000)
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La formula para la construccion de un algoritmo genético para la soluciéon de un
problema es la siguiente:

1. Idear un buen y elegante codigo del problema en términos de cadenas de un
alfabeto limitado.

2. Inventar un ambiente artificial en la computadora donde las soluciones puedan unir
una lucha con otra. Proveer un rango objetivo de juicio éxitoso o fallado, términos
profesionales llamados funcion de capacidad.

3. Desarrollar una forma las cuales puedan ser posibles soluciones combinadas. Estas
son llamadas operaciones cruzadas, en las cuales las cadenas madre y padre son
cortas y después de cambiarse, se pegan. En la reproduccion, los tipos de operaciones
de mutacion pueden ser aplicadas.

4. Proveer una buena variedad de poblacion inicial y hacer que la computadora
realice “evolucion”, removiendo las soluciones malas de cada generacion y
reemplazarlo con prole o mutaciones de buenas soluciones. Para cuando una familia

de soluciones exitosas han sido producidas.

Los algoritmos genéticos pueden ser vistos como un tipo de estrategia de meta
aprendizaje. En cinco afios se ha visto el desarrollo de algunas aproximaciones
hibridas, en las cuales las redes neuronales han sido usadas para crear entradas para
algoritmos genéticos o alternativamente algoritmos genéticos para optimizar la salida
de redes neuronales. Actualmente, la programacion genética es ampliamente usada en

mercados financieros y para aplicaciones seguras. (Adrians, 1996 )
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12.10 METODO DEL VECINO MAS CERCANO

Una técnica que clasifica cada registro en un conjunto de datos basado en una
combinacion de las clases de los & registros mas similares a él en un conjunto de
datos historicos (donde & [ 1). Algunas veces se llama la técnica del vecino k-mas

cercano.

12.11 REGLA DE INDUCCION

La extraccion de reglas if-then de datos basados en significado estadistico.

Muchas de estas tecnologias han estado en uso por mas de una década en
herramientas de analisis especializadas que trabajan con volumenes de datos
relativamente pequefios. Estas capacidades estan ahora evolucionando para integrarse

directamente con herramientas OLAP y de Data Warehousing.

Pueden emplearse diferentes criterios para clasificar los sistemas de mineria de datos

y, en general, los sistemas de aprendizaje inductivo en ordenadores:
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Dependiendo del objetivo para el que se realiza el, pueden distinguirse sistemas para:

* clasificacion: clasificar datos en clases predefinidas.

* Regresion: funcion que convierte datos en valores de una funcion de

prediccion.

* agrupamiento de conceptos: busqueda de conjuntos en los que agrupar los

datos.
* Compactacion: busqueda de descripciones mas compactas de los datos.
* modelado de dependencias: dependencias entre las variables de los datos.

* deteccion de desviaciones: busqueda de desviaciones importantes de los datos

respecto de valores anteriores o medios, etc.

Dependiendo de la tendencia con que se aborde el problema, se pueden distinguir tres

grandes lineas de investigacion o paradigmas:

1. Sistemas conexionistas: redes neuronales
2. Sistemas evolucionistas: algoritmos genéticos

3. Sistemas simbélicos.
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Dependiendo del lenguaje utilizado para representar el conocimiento, se pueden

distinguir:

* Representaciones basadas en la logica de proposiciones.

= Representaciones basadas en logica de predicados de primer orden.
* Representaciones estructuradas.

* Representaciones a través de ejemplos y

* Representaciones no simbolicas como las redes neuronales. (Gomez, 1998)
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12.12 VENDEDORES Y FABRICANTES DE DATA MINING

Existen docenas de vendedores de Data Mining, aunque algunas industrias se han
comenzado a consolidar, por ahora, no es un mercado limpio. y muchos de los
productos son caros y complejos de usar.

Desarrollados comunmente para workstations bajo Unix, para matematicos y

estadisticos y no especialmente para tipicas base de datos.

El analisis de mercado de las herramientas de Data Mining de Herb Edelstein,
disponible en www.twocrows.com es simplemente el mejor recurso de informacion
acerca del mercado de Data Mining.

Edelstein provee un analisis de los siguientes vendedores y sus herramientas:

e AbTech Software (ModelQuest MarketMiner)

* *Angoss Software (KnowledgeSEEKER, KnowledgeSTUDIO)
e Attar Software (XpertRule Miner)

e Business Objects (BusinessMiner)

e Cognos Software (4Thought, Scenario)

e  Group 1 (Model 1)
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e HNC Software Inc. (DataBase Mining Marksman)

e Integral Solutions (Clementine, acquired by SPSS in 1998)
e [BM (Intelligent Miner)

¢ Magnify (PATTERN)

e MathSoft (S-Plus)

e NCR (TeraMiner)

e NeoVista Software (Decision Series)

e Quadstone (Decisionhouse)

e Salford Systems (CART, MARS)

e *SAS Institute (Enterprise Miner)

e *Silicon Graphics (MineSet)

e *SPSS (Base, AnswerTree, Neural Connection)

¢ Tandem Division of Compagq

* Thinking Machines (Darwin, acquired by Oracle in 1999)
® Torrent Systems (Orchestrate Analytics)

¢ Trajecta (dbProphet)

* Unica Technologies (PRW)

e Urban Science Applications (GainSmarts)

* Estos vendedores han colaborado con Microsoft para crear el OLE DB.
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CONCLUSIONES

Sin duda alguna, la técnica de Data Mining es una de las herramientas que ha
alcanzado un auge impresionante dentro de las grandes organizaciones que estan
dispuestas a realizar todo un proceso de reingenieria para optimizar el uso vy
explotacion de su informacion. Grandes bases de datos son filtradas con la finalidad
de encontrar soluciones 6ptimas a problemas a los que se enfrenta y, no solo eso,
también promueve soluciones proactivas para que, en un futuro se tomen decisiones

con mayor certidumbre.

Estas herramientas son realmente interesantes cuando a través de disciplinas como la
inteligencia artificial, las redes neuronales, los arboles de decision y otras tecnologias
como lo son las fabulosas herramientas OLAP logran hacer del Data Mining una
tecnologia basada en el aprendizaje automatizado. Actualmente, existen infinidad de
herramientas de Data Mining, desarrollados por fabricantes de renombre tales como
Microsoft, IBM, ORACLE, etc., que han hecho posible que el software de Data
Mining sea cada dia mas robusto respecto a las soluciones que ésta ofrece y con
interfaces graficas de alta calidad que permiten una visualizacion de los resultados de

forma clara y concisa.
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Una solucion que podriamos considerar como apropiada para “minar” datos criticos y
eliminar los obsoletos es, sin duda alguna, la aplicacion de las técnicas de Data
Mining, considerada entre los Sistemas de Soporte a la Decision y los Sistemas de
Soporte para Ejecutivos como herramienta imprescindible para la correcta toma de
- decisiones. Se espera que en los proximos afios, Data Mining asi como Data
Warehouse y Datamarts sean las técnicas mas usadas en la manipulacion de enormes

bases de datos. De ahi su importancia de estudio y desarrollo.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Pivoting (Girar) . Es la habilidad de cambiar la jerarquia de como ve los datos.

Drill Down (Taladrar). Es poder tomar cualquier dimension de datos y expandir o

desglosarlo en componentes mas pequefios.

RDBMS. Sistema de gestion de bases de datos relacionales. Es un programa que

sirve para crear, disefiar y manipular bases de datos.

Informacion multidimensional. La informacion se dice que es multidimensional
cuando esta organizada de forma que se pueda refernciar desde multiples variables.
Asi como las tablas bidimensionales, la informacion es referenciada por dos variables
(filas y columnas) en tablas de mas dimensiones se refleja informacion de la relacion

entre mas variables..

ROLAP . La etiqueta ROLAP se aplica a los productos OLAP que toman una base

de datos relacional como soporte para la extraccion de la informacion.

MOLAP. La etiqueta MOLAP se aplica a los productos OLAP que toman una base

de datos multidimensional como soporte para la extraccion de la informacion.
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OLTP-to-OLAP. Las siglas OLTP identifican On Line Transactional Procesing, que
son los procesos que tradicionalmente se realizan en la empresa, y de los que se va
almacenando la informacion. Etiqueta el proceso de migracion de datos desde el
primer tipo de procesos al segundo, esta migracion es un elemento crucial dentro de
las aplicaciones OLAP, ya que la automatizacion del proceso y la celeridad del

mismo garantiza un sistema actualizado y sencillo.

Hipercubo de datos. Un hipercubo dentro del ambito de sistemas de informacion y
bases de datos, significa un objeto multidimensional, en el que cada dimension
representa una variable, de forma que en este objeto se obtienen los valores

relacionados de todas variables, asociadas a las dimensiones, simultaneamente.

Base de datos multidimensional. Estos tipos de bases de datos usan estructuras para
almacenar los datos que tienen la capacidad de relacionar més de dos variables, como
ocurre con las tablas en las bases de datos tradicionales. En las bases de datos
multidimensionales se usan cubos de datos, hipercubos de datos o multicubos de
datos, todas estas estructuras tienen la propiedad que caracteriza a estas bases de

datos.

E.LS. Sistema de informacion para ejecutivos. Sistema basado en computador

concebido para apoyar el trabajo de los directivos de mayor nivel de una empresa.
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Bases de datos relacionales. Sistema de almacenamiento de datos basado en un
conjunto de tablas unidas mediante relaciones de diversos tipos (binarias, ternarias,

agregaciones, generalizaciones etc.).

Multicubo. Es una estructura de organizacion de datos que distribuye los mismos en
numerosos cubos de varias dimensiones. Es decir, en subestructuras en las que se

pueden relacionar los datos mediante varias dimensiones.

HOLAP . Es una herramienta OLAP que convina las tecnologias de ROLAP vy
MOLAP. Es decir, el soporte de almacenamiento de los datos y el motor de

generacion de las distintas vistas es una combinacion de los de ambastecnologias.

Data Warehouse. Es un almacen de datos historicos, en el que se basa una
herramienta OLAP para procesar informacion y elaborar informes y vistas que

relacionen los datos, para de este modo ayudar a la toma de decisiones.

SQL. Select Query Language. Es un lenguaje orientado a la creacion de consultas de

bases de datos.
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Arquitectura cliente/servidor. Es un modelo de trabajo cooperativo que se usa en
los entornos de red, de forma que una aplicacion principal (servidor) se encarga de

proporcionar determinados servicios a otros oredenadores o aplicaciones (clientes).
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