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Introduccién

En este trabajo se intenta mostrar los aspectos mas importantes de la mineria de
datos como una solucién ante los problemas mas comunes que afronta cualquier

organizacion,

cuando sus datos almacenados no han sido utilizados como una fuente

invaluable de informacién oculta, por lo que, tan solo se ha limitado a su almacenamiento
pero no a su manipulatién como posible fuente de retroalimentacién.

Los alcances de esta tesis son:

‘.’La expllcaclon de las bondades de la mineria de datos, como una posible
]‘fsoluclon cuando no existe informacién suficiente que sirva como soporte
“para la toma de decisiones de la organizacién.

Un andlisis de cada una de las siete técnicas de la mineria de datos
propuestas; detallando las circunstancias, consideraciones y resultados
involucrados antes, durante y después de la implementacidon de cada
técnica.

La construccién de una serie de puntos para el correcto uso y exploracién de
un data warehouse. Proponiendo al data warehouse, como el almacén y
administrador Optimo de los datos que serdn utilizados en la mineria de
datos.

El andlisis de las causas y consecuencias de la existencia de datos “sucios”
en la base de datos; ademads, también se analizan las posibles soluciones
existentes para cada caso mencionado.

Proponer una serie de programas o ejemplos, para la implementacién de
cada de las técnicas de la mineria de datos, los cuales fueron disefiados y
creados por el autor de esta tesis, bajo la plataforma Unix y el uso de los
paquetes WEKA de la Universidad de Nueva Zelanda.

Dadas las limitantes y poblematicas encontradas en la elaboracién de esta tesis, no
fue posible la realizacién completa de una mineria de datos, por 10 que tan solo se logré
hacer la implementacién de los programas en datos aislados.



Capitulo I

LA MINERIA DE DATOS

Con la denominada sociedad de lainformacién se esta produciendo un fenémeno ™
curioso. Dia con dia se muitiplica la - cantidad de datos almacenados. Sin embargo,
contrariamente a lo que pudiera esperarse, esta explosion de datos no supone un
aumento .de: nuestro"conot:lmlento, puesto que resulta imposible procesarios con -los
rnetodos claslcos. La’ mayorla de las empresas multinacionales generan mas informacién
en una‘ semana qué cualquiera persona pudiera leer en toda su vida, e incluso las
g néran un volumen de datos que no son capaces de manejar. De
nte nos enfrentamos a la paradoja de que, cuantos mas datos estan
informacnon tenemos.
upe ar este problema, en los uitimos afios han surgido una clase de técnicas
que facilitan el procesamiento avanzado de los datos y permiten un analisis detallado de
los: misr_nos en forma automatica. La idea clave es que los datos contienen mas
informacién oculta que la que se ve a simple vista.

Los datos, origen de la informacién

Hoy en dia, y esta claro que se trata de una tendencia valida para los proximos
afios, el almacenamiento de la informacidn es algo sencillo y barato. Los sistemas
informaticos cada vez tienen una capacidad mayor, y o que ahora es normal encontrar en
una computadora personal, quedara anticuado dentro de unos meses.

" Este incremento de los sistemas de almacenamiento tiene un comportamiento que
es realmente interesante: es poco costoso guardar datos del funcionamiento de los
procesos, o de los sistemas de venta, o de los clientes, etc., por lo que las bases de datos
(en el sentido mas amplio del término) crecen hasta limites insospechados.

Cuando se decide iniciar el proceso de almacenamiento de datos, se suele hacer
con la intencién de analizarlos posteriormente. Sin embargo, cuando llega ese momento,
el andlisis que se realiza suele ser bastante superficial y guiado por los resuitados que se
esperaban encontrar al analizarlos. Lo normal es utilizar algun paquete estadistico para
localizar. correlaciones entre variables, establecer medias y varianzas e intentar modelar
de esta forma la informacién.

Sin embargo, en la montafia de datos existe informacion que no puede ser
encontrada con los procedimientos habituales de trabajo. La mineria de datos ayuda a dar
un paso mas en ese analisis sacando a las relaciones ocultas entre los datos: informacion
desconocida que pueda ayudar a gestionar mejor el negocio o proceso.

Estructura de los datos
Para poder analizar los datos fiablemente, es necesario que exista una cierta
estructuracién y coherencia entre los mismos. Si el responsable de almacenamiento de la
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informacion ha sido siempre la misma persona, es posible que una parte de este problema
este resuelto. Sin embargo, en general no se da esa situacién, sino que, mas bien al
contrarlo, son muchas Ias personas que en distintos departamentos y a lo largo del tiempo
han |do creando archlvos con’ diferentes tipos de datos. L

tipos de proble

“"Diferentes ‘claves para representar el mismo” elemento: un mismo cliente
puede ser representado por un codlgode cliente propio o por su NIP.
Y ’leerentes niveles de precisién al repr enfar u‘n‘ datO' Ios nOmeros reales
" no siempre se almacenan de la misma forma, y €es posible que esto genere
algn problema. '
« Entre otros mas, sin mencionar la incompatibilidad del formato con el que se
pueden guardar los datos almacenados.

Con esto se puede ver que la situacidon no es sencilla, y se agrava cuando los
diferentes archivos se encuentran en sistemas informaticos y soportes diferentes.

Es cierto que cada una de estas fuentes de datos puede ser manejada por
separado. Seguro que hay quien opina que los datos estan en diferentes archivos porque
representan informaciones y procesos distintos, y que no tiene sentido estructurar la
informacién mas alld de lo que ya esta. Y es posible que si asi se hace se encuentre
informacidn dtil. Pero no es menos cierto que se estéd quitando a la base de datos misma
la posibilidad de descubrir un conocimiento que va mas alld de cada una de las secciones
del negocio: un conocimiento que representa la interacciéon entre diferentes procesos, que
es, precisamente, donde se encuentra la informacién mas valiosa.

Data Warehousing
El mecanismo mas habitual para estructurar la informacion de un negocio es hacer
uso de un Data Warehouse. Las definiciones mas habituales de este concepto son:

¢ Almacén de datos. Plataforma que concentra la informacion de interés de
toda la empresa.

s Sistema que permite el almacenamiento en un uUnico entorno de la
informacion histérica e integrada proveniente de ios distintos sistemas de la
empresa que refieja los indicadores clave asociados a los negocios de la
misma.

e Sistema de informacidn orientado a la toma de decisiones empresariales
que, almacenando de manera integrada [a informacion relevante del



negocio, permite Ia realizacion de consultas complejas con tiempos de
respuesta cortos.

e Sistema orientado a dar informacién en términos de negoclo en vez de
datos en términos operacionales.

Como se uede apreciar, Ias palabras mas empleadas son: informacién de interés,

E cuanto al data warehouse, su actualizacion se realiza a intervalos regulares
: (tlpicamente una al dia) dentro de un proceso controlado, y-tras realizar un preproceso de
los datos que se.-van a almacenar. Su orientaciéon es:hacia:-la consulta del estado del
negocio. -
- Caracteristicas del data warehouse:
-« Se ofrece informacion bajo demanda: (analisis libre mediante el uso de
: herramientas de generacién de informes que usan el Data warehouse).

+ Refleja el modelo de negocio, frente al modelo de proceso.

e Almacena grandes volimenes de datos (informacidn histérica e integracion
de datos de multiples aplicaciones). Estd dimensionado para consultas
largas y elaboradas.

e Actualizaciones controladas y no eliminacién de datos (el Data Warehouse
contiene toda la historia de la compaiiia).

-La estructura de esta gran base de datos es multidimensional, con diferentes
puntos de vista que reflejan los distintos aspectos del negocio. Asi los responsables de los
productos pueden analizar su evolucidon a lo largo del tiempo en diferentes sectores y
Iocallzaclo K geografica. Sobre los mismos datos, los responsables de grandes cuentas
nformaciéon sobre los tipos de productos que se han vendido, por
nrgb‘ ‘delytiempo. En la siguiente figura se muestra la estructura de un data




‘ /Slstemas operacionales

Base.de datos .
del Data
Warehouse :

Minerfa de datos

Aplicaciones de
usuario final /

Estructura de un data warehouse

Una tecnlca muy usada en un Data Warehouse es el cubo de datos, del que se
pueden extraer ‘diferentes “rodajas” o puntos de vista, se pueden analizar una parte
concreta, o estudiar el conjunto global.

Cua‘do se. tiene una estructura de Data Warehouse, pero se adapta sélo a un
sector de la empresa o para un fin concreto, se denomina un Data Mart. Los Data Marts
puede extraerse del Data Warehouse de la empresa, aunque también es posible que el
Data Warehouse se construya a partir de los Data Marts que se hayan ido disefiando e
implantado en los diferentes departamentos. Este segundo enfoque es el que se utiliza
cuando se comienza por aplicar estas técnicas en las areas del negocio y no en su
globalidad.

Informacion oculta en los datos

Si se va almacenando informacion relevante de! negocio en un sistema que
acumula y acumula datos sin parar, un analisis razonable puede permitir descubrir
tendencias, localizar grupos de datos con comportamiento homogéneo, establecer
relaciones, etc.

Esta informacién esta oculta en los datos y sera necesario utitizar todas las técnicas
al alcance para obteneria. El objetivo que se plantea es localizar relaciones entre atributos
del Data Warehouse. Estas relaciones podrian ser dei tipo:

s Para una tienda: Mas del 60% de las personas que adquieren queso fresco
también compran algun tipo de mermelada.

« Para una compafiia aérea: Muchos usuarios que hacen vuelos en menos de
tres dias a Berlin alquilan un coche en el aeropuerto.
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e - Para una companla de telefoma Durante eI mes siguiente al lanzamiento de -
una campana ‘de’ descuento ‘en Ilamadas internacionales por parte de una -
companla ) ompetencna, Ios pequenos clientes redujeron su consumo .
en este se 1d s Io mantuvieron. i

. Esta Informacnon puede ser extralda haciendo uso de dlversas tecnicas y nlnguna
de ellas debe ser depreciada sino agregada al resto para obtener me]ores resultados. SIn: :
embargo, en este trabajo se centra la atencién en la mineria de: datos y en:las venta]as
que puede aportar. : : '

éQué es y que no es la mineria de datos? i

La mineria de datos puede definirse como la extraccion no tr/vial de informacion
implicita, previamente desconocida y potencialmente Gtil, a partir de los datos. Para
conseguirlo hace uso de diferentes tecnologias que resuelven problemas tipicos de
agrupamiento automatico, clasificacién, asociacién de atributos y deteccidon de patrones
secuenciales. La mineria de datos es, en principio, una fase dentro de un proceso global
denominado descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowiedge Discovery In
Databases,; KDD), aungque finalmente haya adquirido el significado de todo el proceso para
ligar la fase de extraccién con la fase de conocimiento.

Es habitual que los expertos en estadistica confundan la mineria de datos con un
andlisis. estadistico de éstos (afirmaciones de este tipo pueden encontrarse empresas
dedicadasal 'procésamiento estadistico que venden sus productos como herramientas de
mineria de datos).

Mineria

Potencia del andlisis

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

»
>

Complejidad del proceso

La mineria de datos en comparacién con otras técnicas de
soporte de toma de decisiones.

La diferencia fundamental entre ambas técnicas es muy clara: para conseguir una
afirmacion como la que ha sido utilizada en el ejemplo anterior (mas del 60% de las
personas que adquieren queso fresco también compran algun tipo de mermelada)
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utlllzando un paquete EStadIStICO, es- necesarlo conocer -a- priori-que existe una relaciéon
entre eI queso fresco Y- la mermelada, Y. Io que se realiza con el entorno estadistico es una
cuantlﬁcaclon de dicha relacion; R :

En el caso de-la_mineria de datos el proceso ‘es muy distlnto la consulta que se
realiza :a. la base ‘de" datos V(al Data Warehouse) busca relaciones entre parejas de
prodUctos qu ol adqulridos por una misma persona en una misma compra. De esa
informaCIon, el slstema deduce, junto a otras muchas, la informacion anterior. Como se
puede vei‘, en este proceso se realiza un acto de descubrimiento de conocimiento real,
puesto que no es necesario ni siquiera sospechar la existencia de una relacion entre
estos dos productos para encontrarla.

Definicién, caracterizacién y estructura del problema

La evolucién de la tecnologia ha facilitado y automatizado en gran medida las
tareas de analisis de informacién. Cada paso en esta evolucion se apoya en los anteriores
y cada un o de ellos ha supuesto un avance significativo para el usuario, que ha visto
cémo cada progreso le abria nuevas posibilidades de analisis y aumentaba el nivel de
abstracciéon de las consultas.

Para decidir cual es la técnica mas adecuada para una determinada situacién, es
necesario distinguir el tipo de informacion que se desea extraer de los datos. Segun su
nivel de abstraccion, el conocimiento contenido en los datos puede clasificarse en distintas
categorias y requiere una técnica mas o menos avanzada para su recuperacion.

Conocimiento evidente, Informaciéon facilmente obtenible con una simple consulta
(SQL). Un ejemplo de este tipo de conocimiento es una pregunta como “éCuales fueron las
ventas en Espaiia el pasado marzo?” o “éCual es la edad media de los clientes?”

Conocimiento _multi-dimensional. El siguiente nivel de abstraccion consiste en
considerar los datos con una cierta estructura. Por ejemplo, en vez de considerar cada
transaccion individualmente, las ventas de una compafiia puede organizarse en funcién del
tiempo y de!la‘zona geografica, y analizarse con diferentes niveles de detalle (pais, region,
localidad, ::.).

Técnicamente se trata de reinterpretar una tabla con n atributos independientes
como un espacio n-dimensional, lo que permite detectar algunas regularidades dificiles de
observar con:la representacion monodimensional clasica. Este tipo de informacién es la
que analizan las herramientas OLAP, que resuelven de forma automatica cuestiones como
“éCuales fueron las ventas en Espaia el pasado marzo?” Aumentar el nivel de detalle:
mostrar las de Madrid.

imiento  oculto. Informaciéon no evidente, desconocida a priori vy
potencialmente Util, que puede recuperarse mediante técnicas de mineria de datos, como
reconocimiento de regularidades. Esta informacion es de gran valor, puesto que no se
conocia y se trata de un descubrimiento real de nuevo conocimiento, del que antes no se
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tenia.idea, y que- abre una nueva vision del problema;- Un eJempIo de este tlpo serla “(.Que'— :
tlpO de cllentes se tlenen? cCuaI es el perfll tipico de cada clase de usuario"” L ‘

Las ecnicasAdlsponlbIes para extraer Ia informacion contenida:en.los: datqs':soh

'tecnicas de minena de datos es despreciable.vSl trata preqsamente de
mformacion que puede resultar de vital Importancla hara:la mpresa vy que no se puede
desdenar. P e gl : :

Baslcamente, y como ‘se’ ha comentado

laiclave. que.dlferencia la mineria de datos
respecto de i 'las tecnlcas clasicas es que el anallsis que realiza es exploratorio, no
corroborativo. ‘Se trata de descubrir conocimiento nuevo, no de confirmar o desmentir
hlpotesis. Con’ cualquiera de las otras técnicas es necesario tener una idea concreta de lo
b scando y, por lo tanto, la informacién que se obtiene con ellas esta
a av ldea preconcebida con que se aborde el problema. Con la mineria de
stema y no el usuario el que encuentra las hipdtesis, ademas de comprobar

: ihéh’é de datos, esencialmente, permite obtener a partir de los datos un
modelo':‘del“ "b‘léma que se analiza, bien sean las ventas de un articulo para mejorar la
campaiia; ‘de ‘marketing, las caracteristicas técnicas de un producto en control de calidad o
un proceso’ lndustrlal cuyo control se desea optimizar, por citar algunos ejemplos. El
modelo :obtenido permitirda simular el comportamiento de! sistemma real y obtener
conclusiones aplicables en el dia a dia.

Uso de los resultados de la mineria de datos

La mineria de datos descubre relaciones en los datos, pero eso es sélo el principio.
Son las personas, no las técnicas de mineria de datos, las que toman las decisiones. El
factor mas importante en mineria de datos es el conocimiento y la experiencia de dichas
personas. Armadas con mejor informacién, pueden aplicar su creatividad y su propio
criterio para tomar decisiones mas acertadas y obtener mejores resultados.

Por muy buenos que sean los resultados obtenidos en un proyecto de mineria de
datos son totalmente inttiles si no se aplican en la practica correctamente. Asi, es indtil
que se consiga un clasificador que diferencie perfectamente diversos tipos de clientes si no
se tiene en cuenta dicha informacién en una campafia de marketing. O descubrir la
influencia de una determinada variable en el rendimiento de un proceso si después no se
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controla consecutlvamente su valor. Las conclusxones ‘de Ia mlnerla -de:datos--no-son
valiosas por si mlsmas, sino en Ia medida en que se apllquen para obtener resultados.
Es importante recordar que’ los’ responsables ‘de dichaqpuesta n practica no seran

muy generalizado :
automaticos. A menud 5
personas mvolucradas del
la mineria de dato ' i
Estas: dificult des pueden ser superadas en gran medida si los 'responsables de la
aplicacién: del proyecto han participado activamente en su desarrollo. Serd mucha mas
sencillo‘co,nvencer a'una persona de la validez de las conclusiones obtenidas si ella misma
ha aportado su conocimiento de! proceso en estudio, o de su utilidad si fue el promotor del
analisis. La colaboracién de todos los usuarios implicados es fundamental para el éxito de
un proyecto de mineria de datos.

on encer a’ ‘las
a"gracias a’

Mineria de datos frente a OLAP y DSS
Los sistemas de ayuda a la decision (D$SS) son herramientas sobre las que se
apoyan los responsables de una empresa, directivos y gestores, en la toma de decisiones.
Para ello utilizan:
e Un Data Warehouse, en el que se almacena la informacion de interés para la
empresa vy,
« Herramientas de analisis multidimensional. (OLAP).

OLAP (On-Line Analytica Processing) se define como analisis rapido de informacion
multidimensional compartida. El término OLAP aparece en contraposicién al concepto
tradicional OLTP (On-Line Transaccional Processing), que designa el procesamiento
operacional de los datos, orientado a conseguir la maxima eficacia y rapidez en las
transacciones (actualizaciones) individuales de los datos, y no a su analisis de forma
agregada.

Las herramientas OLAP permiten navegar a través de los datos almacenados en el
Data Warehouse y analizarlos dinamicamente desde una perspectiva multidimensional, es
decir, considerando unas variables en relacion con otras y no de forma independiente
entre si y permitiendo enfocar el analisis desde distintos puntos de vista. Esta vision
multidimensional de los datos puede visualizarse como un “cubo de Rubik”, que puede
girarse para examinarlo desde distintos puntos de vista, y del que se pueden seleccionar
distintas “rodajas” o “cubos” dependiendo de los aspectos de interés para el analisis.

Los DSS permiten al responsable de la toma de decisiones consultar y utilizar de
manera rapida y econdmica las enormes cantidades de datos operacionales y de mercado
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que se-generan-en una empresa Gracuas al analisls OLAP pueden verlfucarse hipotesls Yo
resolverse consultas ‘compIeJas. Ademas,‘{en el curso del analisis, Ia interpretacnon de los

e déiﬁos’es el propio sistema el que descubre ‘nuevas

queda Ilmitado por la vnsion que eI usuario tiene del problema.

, Las diferencias entre la'mineria de datos y OLAP radican esencialmente en que e!
énfoque ‘desde el ‘que’ se aborda ‘el andlisis con cada una de ellas es completamente
distinto. Fundamentalmente:

e El analisis que realizan las herramientas OLAP es dirigido por el usuario,
deductivo, parte de una hipdtesis o de una pregunta del usuario y se
analizan los datos para resolver esa consulta concreta. Por el contrario, la
mineria de datos permite razonar de forma inductiva a partir de los datos
para llegar a una hipétesis general que modele el problema.

e Ademas, las aplicaciones OLAP trabajan generalmente con datos agregados,
para obtener una visidn global del negocio. Por el contrario, la mineria de
datos trabaja con datos individuales, concretos, descubriendo las
regularidades y patrones que presentan entre si, generalizando a partir de

ellos.
OLAP MD
Razonamiento Deductivo Inductivo
Trabaja con datos Agregados Concretos / individuales

Un ejemplo clarificara la diferencia entre ambas técnicas:
Una pregunta tipica de un sistema OLAP/DSS seria: “E! afio pasado, ése compraron mas
camionetas en Durango o en Zacatecas?” La respuesta del sistema seria del tipo “En
Durango se compraron 12,000 camionetas, mientras que, durante el mismo intervalo, en
Zacatecas se compraron 10,000”. Obviamente es una informacion interesante y (til, pero
restringida por las hipétesis realizadas a priori.

‘En cambio, un problema tipico para resolver utilizando mineria de datos seria:
“Hallar un modelo que determine las caracteristicas mas relevantes de las personas que
compran camionetas”. A partir de los datos del pasado, el sistema de mineria de datos
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proporctonarna una- respuesta -del tipo~ “Depende de la- epoca del -afio”y Ia sltuacion'
geograflca En invierno, I6s habitantes" de Zacatecas que pertenecen a. un clerto grupo de
edad Y. nivel de ingresos probablemente compraran mas camlonetas que la gente de las
mlsmas caracterlstlcas en Chihuahua”.”

~'Como puede verse, se trata de problemas dlstintos, de*rhodo que segun los
Ob_]ethOS perseguidos debera utilizarse una tecmca U otra.'Ademas, puesto que sus
conclusiones son complementarias, en general sera convenlenter combinar ambas para
obtener los mejores resultados.

éQué se puede esperar?
La finalidad de cualquier proyecto de minerla de datos puede resumirse en uno de
estos dos: Sl
« Ahorrar mejorando la eficacia de sus actividades, o bien,
e Ganar descubriendo nuevas fuentes de beneficios.

éCémo se llega a estos objetivos?. A partir de un conjuntd de datos y un conjunto
de técnicas se puede llegar a unas determinadas conclusiones. Pero, écémo se traducen
los resu|tados de un proyecto de mineria de datos en beneficios tangibles para la
empresa" Basmamente esos resultados suponen una mejora de la informacidn disponible
y sera:al apllcar dicha informacidn cuando se obtengan los beneficios.

Los_cémpos en los que pueden utilizarse estas técnicas son extremadamente
variados: précticamente en cualquier situacion en la que se disponga de un conjunto de
datdsv.' A continuacién se comentan algunas de las dreas mds comunes en las que se ha
aplicado’ frecuentemente la mineria de datos, pero se trata simplemente de algunos
ejempylos. En casl cualquier caso que se pueda imaginar es probable que la mineria de
datos pueda aportar importantes beneficios.

éParece una exageracion?, tal vez no tanto. A modo de curiosidad: 28 de los 29
equipos que participan activamente en la liga de baloncesto profesional americana (NBA)
utilizan técnicas de mineria de datos para detectar patrones de comportamiento y
relaciones entre variables del juego (por ejemplo, detectar que el jugador X realiza 90%
de sus tiros de campo cuando el jugador Y juega de base), de forma que estas técnicas
ofrecen nuevas perspectivas para modificar las tacticas de juego a fin de mejorar el
rendimiento del equipo. Un anadlisis tradicional podria indicar que un jugador consigue el
70% de sus puntos en tiros de media distancia desde el lateral derecho.

En general, disponer de un modelo que permita simular el comportamiento y/o
predecir la evolucion de un sistema, un proceso, las ventas de un producto, etc., de forma
suficientemente precisa supone una clara ventaja competitiva, permitiendo adelantarse y
aprovechar oportunidades, asi como prevenir problemas. Algunas de las aplicaciones mas
comunes son la que a continuacién se enumeran.
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Marketing e e : e

Este es uno de los campos donde los éxitos de la mineria de datos son mas
conocidos. Cuanto mas precisa sea la |nformac10n _que se tenga sobre los cllentes,
mayores posibilidades se tendran de aumentar los ingresos y rentabilizar al maximo Ias
acciones. El objetivo fundamental puede ‘resumirse en determinar quién_comprara gug.,

cuando y ddénde.

,adecuados,

Targetlng - Se
respuesta;_a» una campana de. marketlng si se dirige a Ios obJetivos‘
La: mineria’ de datos: permlte detectar entre - los 'cllentes,

campana y ‘dirigirla a.fellos especuf‘camente, con lo cual se consngu reducnr
drésticamente los ‘costos: g
Fidelizacién de clientes: Conseguir un nuevo cliente o recuperar uno perdido
resulta mucho mas costoso que mantener uno que ya lo es. De ahi la
rentabilidad de las campafias de fidelizacion de clientes, que detectan
aquellos que parece mas probable que se vayan a perder, permitiendo llevar
a cabo iniciativas que eviten dicha perdida.

La mineria de datos también permite detectar nuevas oportunidades de
mercado, comparando hdabitos de consumo de diferentes clientes, por
ejemplo, o determinando la ubicacién mas conveniente para un determinado
negocio.

Prediccién

Conocer a priori cdmo evolucionard una variable en el futuro constituye una
informaciéon muy valiosa y supone una indudable ventaja competitiva. Se trata de una
herramienta de evidente interés tanto desde el punto de vista comercial, como en gestién
o control de proceso.

A partir de los datos histéricos almacenados y utilizando técnicas de mineria de
datos pueden elaborarse modelos que permitan estimar con precision la evolucion de una
variable en el futuro. Disponer de esta informacion con tiempo suficiente permite adecuar
la respuesta de forma optima. Esto resulta Gtil en los campos mas diversos:

Deteccién de oportunidades.
Prevencion de problemas.
Gestidon optima del personal.
Optimizacion de stocks.

Reduccién de riesgos

La mineria de datos permite construir sistemas de evaluacion automdtica de
riesgos, basados en la experiencia previa. Estos sistemas resultan de gran utilidad cuando
la cantidad de casos a evaluar es excesiva para su procesamiento manual. El empleo de
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técnicas de mineria de datos ha aumentado’la’ chacna Yy, ﬂabilidad de dtchos sistemas,
logrando un comportamiento mas similar aI de los’ expertos humanos :

Detecciéon de fraudes :
Aplicando técnicas de mineria defdato'
descubrir posibles fraudes, basdndose e
comparacion con los datos registrados anteriorment: B
Se puede encontrar apllcaciories concreta n operadores de telefonla o empresas
de gestion de tarjetas de crédito. Estas companlas nalizan ell uso que Ios cllentes hacen

de sus servicios ¥ puede localizar, de - manera rnu un’ uso fraudulento de IOS‘
mismos. ' : : -

obtenerse modelos que permltan
omportam:entos anomalos, en

Control de calidad . . : .

_ Existen numerosos ejemplos en los que se han aplicado tecnicas de mlnerla de
datos para desarrollar sistemas automaéticos de control de calidad. Estos snsternas suponen
un considerable ahorro en el proceso productivo, puesto que facilitan:

e Deteccion mdés precisa de productos defectuosos. A menudo el control de
calidad se realiza de forma manua!l y, por tanto, depende de una evaluacién
subjetiva por parte del personal responsable del mismo. El principal
problema de este método es que el criterio de calidad no es estable sino que
depende de la persona que realiza el analisis. La mineria de datos permite
desarrollar sistemas automaticos de control de calidad que discriminan los
productos defectuosos con un alto grado de precision y fiabilidad, segun un
criterio objetivo. Esto no solo evita el problema mencionado, ademas, al
aumentar la exactitud de la evaluacion se ahorran los costes derivados de
las clasificaciones errdneas: productos defectuosos que se consideraron

correctos por error y productos correctos, desechados por un exceso de
precaucion.

e Localizacion precoz de defectos. El control de calidad no sélo debe realizarse
al final del proceso. Cuanto antes se detecte un fallo, menor sera su
- impacto. Ademas de las ventajas de los sistemas automaticos, en este caso
“existe un problema afadido. A menudo no resulta facil medir la variabie que
by.d‘e'termina la calidad del producto en tiempo real o en la cadena de
produccién. En estos casos, es imprescindible utilizar técnicas de mineria de
kdatos para descubrir posibles relaciones que permitan detectar los falios
utilizando las variables disponibles durante el proceso.

e - Identificacion de causas de fallos. L.La mineria de datos no solo resulta util
para discriminar los productos defectuosos. También ayuda a determinar los
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Procesos industriales

fallos mas’ frecuentes aS| como” Identlflcar las causas de Ios mismos. Esto
permite adoptar medldas para evitarlos enel futuro‘”’

Otra aplicacion basica de la mineria de datos en 5 ndustrial, ademas del
control de calidad, es el control de procesos. Estas téc i pekmiten explotar la
informacién disponible sobre un sistema o proceso y utilizar os modelos desarrollados
(bien de un sistema o proceso global, o bien de una parte concreta del mismo) para:

Automatizar y optimizar el control del proceso. En muchos sistemas se
conoce el proceso suficientemente como para disefiar e implantar
controladores a partir de analisis matematico del proceso. En otras
ocasiones, esto no es posible, bien por que el proceso es enormemente
complejo, bien porgque no se dispone de todas las variables. En estas
circunstancias, técnicas de mineria de datos pueden ayudar a establecer
relaciones entre las variables, y asi disefiar los controladores adecuados.

Optimizar su rendimiento. Los propios sistemas de aprendizaje pueden ser
utilizados para adaptar los mecanismos de control de forma permanente, en
funcion de los datos del proceso que se vaya recibiendo. De esta forma es
posible optimizar el rendimiento del proceso, adaptando los controladores,
en cada momento, a la situacion de la planta.

Implantar programas de mantenimiento predictivo. Uno de los problemas de
todo equipo de mantenimiento de un proceso es establecer el calendario de
reparaciones. Las reparaciones, limpiezas y ajustes programados suponen
en muchos casos para el proceso productivo, con las consiguientes perdidas,
no so6lo de lo que se deba de producir, sino de los costes de parada y
arranque de la cadena. Un anadlisis profundo de los datos de que se
disponga puede hacer una planificacion optima de estas paradas, de manera
que se minimice su impacto.

19



Objetivo de la mineria de datos )

La mineria de datos es el proceso de exploracién y andlisis, por procesos '
semiautomaticos o automaticos de grandes volimenes de informacion con el proposlto de
descubrir patrones y reglas ocultos. :

Dadas las necesidades de cualquier disciplina por el incremento: explosiv ‘de Ia
informacién almacenada, la mineria de datos sirve para poder explo,ta;ﬂla_ln»for acion con ..
la que se cuenta en datos histéricos, esto es, todos los registros que sé:han’ Ima’cenédd
en un medio electrénico, para aprovechar oportunidades y poder descubrif_‘errores- i

El contexto de la mineria de datos en los negocios

La mineria de datos (extraccidon de patrones significativos y reglas a partlr de
grandes volimenes de informacién) puede usarse en cualquier camp" donde existen;
grandes cantidades de informacion y exista algo por aprender. )

-En los negocios, hay una definicién explicita de que es lo que se quiere aprender,
obtener un conocnm:ento resultante para obtener mas Ingresos en las areas donde no han
sido explotadas o no se ha descublerto su potencial

En sentldo academico, el conoclmlento es conslderado que tiene un valor intrinseco
con una aplicaclon_en cualquier parte.. En: eI ontexto de los negocios sin embargo, el

onocimlento puede ser valorado en dos formas puede incrementar los beneficios por una
reduccion de costos, 0 puede incrementar los beneflclos por un aumento de los ingresos.
Actualmente, hay una tercera forma: puede incrementar los precios existentes por
mantener la promesa de incrementar los beneficios por medio de cualquiera de estos
mecanismos.

La mineria de datos es una herramienta de basqueda

En una de las cosas en la que la mineria de datos puede disminuir los costos es en
el inicio del ciclo de vida de produccion, durante la busqueda y el desarrollo. La industria
farmacéutica provee un buen ejemplo. Globalmente, esta industria gasta 13 billones de
délares en busqueda y desarrollo de medicamento. El riesgo de minimizar costos
sacrificando la calidad del producto, seria catastrofico por todos los componentes quimicos
que afectarian al organismo humano al ser ingeridos, causando grandes problemas en el
ambito mundial.

La figura que se encuentra en la siguiente pagina, muestra la forma en la que se

estructura ,u‘nak, plataforma de soporte de decisiones en una empresa y el papel de la
mineria de datos en ella.
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Sistema de
soporte de
: decisiones -

' Verificacién

“Mineria
de datos

-Informatic

‘Plataforma de soporte de decisiones

La minerla de datos slrv para: trabaJar con seis actividades principales sobre la
informacion: S : R

= Clasificacion
Estimacion

Predicciéon
Agrupacion por afinidad o reglas de asociacion
Clustering .

»Descrapclon Y- visualizacion

Las tres primera : areas (clasificacion, estimaciéon y prediccién) son ejemplos de
mineria de dato ir gibda'.' En la mineria de datos dirigida, la meta es usar los datos
disponibles para construlr un modelo que describa una variable particular de interés en
términos del resto de los datos disponibles.

En la mineria de datos no dirigida (agrupacién por afinidad o reglas de asociacién,
clustering, .descripcién y visualizacidén), no hay variables que se tomen como objetivo, la
meta es establecer alguna relacién entre todas las variables.

Clasificacion

La clasificacién consiste en examinar !as caracteristicas de un objeto asignandolo a
una clase predefinida. La clasificacion consiste en actualizar cada registro llenando un
campo con una “marca” que lo identifica como integrante de una cierta clase.

La tarea de la clasificacion se caracteriza por una bien construida definicién de las
clases, y un conjunto consistente de ejemplos preclasificados para entrenamiento. El
objetivo . es construir un modelo que pueda ser aplicado a datos sin clasificar para
clasificarlos.
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Ejemplos de: Ias tareas de la’ clasiflcacion lncluyen. T
. Clasmcacion de cllentes de bajo, medio y alto riesgo en aplicaciones de crédito.
« - :Clasificacién de cuando una Imea telefomca casera es utilizada para acceso a
Internet.
‘s - Clasificacion de clientes a segmentos predefinidos.
En todos estos ejemplos, hay un ndmero limitado de clases bien conocidas y se
espera poder asignar cualquier registro dentro de cualquiera de esas clases.

Estimacion

Se usa para calcular un valor aproximado de una variable continua- o discreta',
autorizacidn de tarjeta de crédito, hipotecas o autofinanciamiento. - S

Con ciertos datos de entrada, se puede usar la estimacién para alcanzar con-una
variable desconocida algo como réditos 6 balances de tarjetas de crédito. En la practica, la
estimacioén es utilizada para mejorar los resultados arrojados por la clasificacion.

Un ejemplo es cuando un banco desea decidir si ofrecer o no un crédito para casa a
un sector de clientes, ejecuta un modelo que dara a cada cliente una calificacién entre O y
1, esto es un estimado - de la probabilidad de que cada cliente respondera positivamente a
la propuesta. Este enfoque tiene la ventaja, de que los registros individuales pueden ser
ordenados por probabilidad de aceptacién o rechazo ante la propuesta bancaria.

La tarea de la clasificacion ahora comienza a establecer el punto de confianza.
Cualquiera de los clientes con una marca mayor o igual al punto de confianza marcado
recibira la oferta. Otros ejemplos son:

e« Estimar el nimero de nifios en una familia.

e Estimacion del total de huéspedes en una casa.

Frecuentemente la clasificacién y la estimacion se utilizan juntas, corno cuando la
mineria de datos es usada para predecir quienes realizaran una transferencia y entonces
se estima el volumen de la transferencia.

Prediccion

Cualquier prediccién puede ser directamente una clasificacién o estimacién. La
diferencia es el énfasis.

Cuando la mineria de datos es usada para clasificar el uso primario de una linea
telefénica casera (para llamadas normales o acceso a Internet) o detectar transacciones
fraudulentas en una tarjeta de crédito, no se espera regresar para verificar si la
clasificacion fue correcta.

La clasificacién puede ser o no correcta, pero la incertidumbre se elimina solo para
completar el conocimiento: en el mundo real, las acciones relevantes han sido
posicionadas en un lugar. El teléfono es o no usado para conexiones a Internet. Las
transacciones de la tarjeta de crédito son o no fraudulentas.

Las tareas de prediccidon se sienten diferentes porque los registros son clasificados
segun algun comportamiento futuro predecido o un valor estimado. Con la prediccién, la
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tnica forma ‘de’ checar la predlcclon de la cIaSIficaclon es esperar Y ver. EJemplos de las
tareas de Ia predlccuon son" ;

_‘n'a ‘tarjeta de crédito

mpresa los préximos 6

def., alor agregado, como
una conf rencla trlpartlta o correo de voz'

Cualqutera de las técnicas usadas’ ¢omo cIasH‘lcacnon o estlmaCIon puede ser
adaptado para .usar ejemplos de entrenamiento donde el valor de la variable a predecir es
‘conocido, -junto con datos histéricos del ejemplo.

Los datos historicos son usados para construir un modelo que explique el
comportamiento observado. Cuando este modelo es aplicado a las entradas actuales, los
resultados son prediccién de un comportamiento futuro.

Agrupacion por afinidad o reglas de asociacién

La tarea de la agrupacion por afinidad es poder determinar cuales cosas van
juntas. El ejemplo prototipo es determinar que cosas van juntas en un carro de compras
de un cliente en un supermercado. Las ventas en “cadena” pueden usar agrupacién por
afinidad para planear un arreglo de elementos en venta o ser puestos en un catalogo
juntos para ser vistos juntos por el cliente para su adquisicion. La agrupacion por afinidad
puede entonces ser usada para identificar las oportunidades de ventas cruzadas y poder
disefiar paquetes atractivos o grupos de productos y servicios.

Clustering

Clustering es la tarea de segmentar un grupo diverso en un numero de grupos
similares o clusters. Lo que distingue al clustering de la clasificacién, es que el clustering
no depende de clases predefinidas.

En el clustering, no hay clases predefinidas y no hay ejemplos. Los registros son
agrupados juntos basandose en su similitud. Esto es realizado por !la mineria de datos
para determinar un significado y asi se obtienen los clusters resultantes. Un cluster en
particula? de sintomas que presenta una persona enferma, podria indicar que tipo de
enfermedad es la que contrajo. Similarmente, los clusters de clientes que compran videos
y discos de miisica, indican ser miembros de diferentes grupos culturales.

El clustering se utiliza como el primer paso de alguna otra forma de mineria de
datos o modelado. Por ejemplo, el clustering puede ser el primer paso en una tarea de
segmentacion de mercado. Intentando crear una serie de reglas para responder a las
preguntas “équé clientes responderdn mejor a un tipo de promocion?,” primero se debera
segmentar a los clientes basandose en clusters de gente con habitos de compra similares,
y entonces la siguiente técnica determinara que tipo de promocion trabajara en cada
cluster.
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Descripcion y visualizacién

Algunas veces el propésito de la mineria de datos es slmplemente descrlblr que es
lo que pasara en una complicada base de datos para mcrementar el entendlmlento de la—
gente, productos o procesos que crean los datos. :

Una buena descripcién del comportamiento puede ofrecer una’ buena exp!lcacion.
Una buena descripcion sugiere por donde empezar a buscar una explicacion. 2=

La visualizacion de los datos es una poderosa forma de describir la’ mlnerla de
datos. Pero no siempre es facil construir visualizaciones significativas, pero Ias correctas
pueden trabajar con clentos de reglas de asociacion.

METODOLOGIA DE LA MINERIA DE DATOS

El:proceso de la mineria de datos se divide en cuatro etapas:
1, ‘Identificacién del problema.
2. 'Analnsls de los datos.
3. :Tomar una accién,
4. 'Medicién de los resultados.

‘Laf.pr'iniera y tercera etapas se construyen principalmente en los principios del
negocio.. Para.que la mineria de datos sea exitosa, estos resultados del negocio deben ser
direccionados ‘apropiadamente. La empresa debe identificar fuentes de donde extraer
mejor"lnfo'rmaclén para obtener un mejor conocimiento sobre que accién tomar.

La identificacion del problema, es responsabilidad acerca de las expectativas que se
tienen por parte de la empresa que esta solicitando la mineria de datos, es un factor
principal para poder determinar que rumbo debera tomar la mineria de datos. Esto es, se
desea solo conocer el mercado, se desea segmentar a los clientes o se desea construir una
serie de estrategias de mercadotecnia.

En el andlisis de datos, es donde entra la mineria de datos y donde la informacién
resultante es revisada para producir conocimiento.

Existen dos formas basicas de realizar una mineria de datos.

La primera es probando hipdtesis, es un comportamiento de arriba a abajo, que
aprueba o no ideas ya concebidas.

La segunda es obtener conocimiento descubierto, es un comportamiento de abajo a
arriba que lnlcla con los datos e intenta decir algo que no se conoce acerca del negocio.

En’ Iarmetodologla de arriba abajo, es posible obtener explicaciones a través de
observar el fc;'o'mportamiento y analizar los datos. En la otra metodologia, los datos
sugieren nuevas hipodtesis a ser probadas.
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Prueba de hipétesis
La prueba de una hipdtesis es una posuble expllcacnon propuesta que puede ser
probada. Probandola, la validez es mostrada al analizar, datos que pueden sumplemente
ser recolectados por observacion ‘0 generados directamente :pol un experimento. Para

a)

b) Determlnar que datos seran usados par

<€) Localizar los datos. ‘ :
’ d) Preparar los datos para su analisis.

e) Construir modelos computacionales sobre los datos. Gt

f) Evaluar los modelos computacionales.para conf‘rmar o rechazar la hipotesls.

a) Generacion de buenas ideas (hipdtesis). La clave para este paso se inicia con un
flujo de ideas que estén enfocadas a la resolucidon del problema, intentando conseguir la
mejor salida del problema.

b) Determinar que datos seran usados para probar la_hipdtesis. Una vez que se ha
seleccionado la hipdtesis se debe evaluar con detalle. Algunas hipdtesis pueden ser
probadas por simples consultas a bases de datos existentes. Otras requieren informacion
de sistemas operacionales o desde fuentes externas de datos. Para cada hipotesis se debe
realizar una lista de requerimientos.

c) Obtener los datos. La mineria de datos requiere datos, que supuestamente, ya
existen en el data warehouse y estan estructurados. Pero la realidad no es esa, ya que se
cuenta con multiplataformas, hay incompatibilidad y no es lo que se requiere. Por lo que
se debe hacer que la informacion este en un formato accesible, en computadoras que
estén disponibles y listas para su uso. En las cuales debe residir toda la informacién del
negocio.

d) Preparar los datos para_su analisis. Es muy comun que cuando los datos ya han
sido recolectados y almacenados no estén en formato o condiciones para llevar a cabo la
mineria de datos. La transformacion de los datos dependera directamente de la
herramienta que se utilice para llevar a cabo la mineria de datos, los casos mas comunes
de estas transformactones son:

e Sumarizacion.

e Arquitecturas de computadoras incompatibles.
e Codificacion inconsistente de los datos.

« Datos textuales.

¢ Valores perdidos.

Sumarizacién. éCudl es el correcto nivel de detalle? La respuesta depende del
analisis que sera realizado. Como regla general, mientas existan mas datos, se
requeriran mayor potencial de cémputo, mientras que si se aplica una sumarizacién
(condensacion de los datos) se obtienen resultados menos detallados pero con

25



menor cantidad: de recursos empleados para su anahsus.,Unas de Ias razones para
sumarizar Ios datos son' L : : :

m 'lfr\e,nte no son

grupos con ciertas‘caracterlstica

equeridas:para ‘el problema en
‘_’particular. 3

Arquztecturas de computadoras /ncompat/bles. Existen muchos formatos en los que
los datos son almacenados por distintas herramientas, por lo que no siempre es
p05|ble que sean leidos los datos a partir de una Unica herramienta cuando estos
no fu:eron preprocesados para tener un tipo estédndar. Es por eso que existen
muchas utilerias en el mercado que se dedican a realizar estas transformaciones.

Codificacién inconsistente de los datos. Cuando la informacién de! mismo tipo es
recolectada desde varias fuentes, éstas representan los mismos datos de diferentes
formas. Si estas diferencias no son detectadas y corregidas, se agregan errores
que se reflejan en resultados incorrectos.

Datos textuales. Los datos textuales representan muchos problemas, ya que no
siempre son capturados con un formato “riguroso” y se pueden tener cualquier
cantidad de cadenas con la misma informacién representada de distintas formas,
por lo que una cadena “si ”, puede ser diferente a “ si”, o “ si ” o “si”, claro esta
que esto dependera de la herramienta que se utilice para la mineria de datos. Pero
en general si no se tiene una plantiila para recibir esa informacion en un campo de
texto, no siempre sera informaciéon facil de recabar. Ademas, los datos que se
requiere para hacer ciertos analisis detallados, no se puede dejar que el usuario los
codifique libremente.

Valores perdidos. En la practica diaria, hay muchas perdidas de valores cuando se
recaba informacién. Cuando se esta trabajando una mineria de datos, se desea
obtener resultados siempre, aun cuando se tengan valores nulos o inexistentes. En
algunos casos, algunos campos sin valor puede que se completen con ciertas
condiciones, como el salario, se puede basar en algin otro dato, o simplemente
colocar uno promedio, pero el teléfono, no es posible colocar otro que no sea el
correcto; para esto se pueden utilizar las redes neuronales.
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e) -Construcc gn mgg los ggmgu; cionales. Antes de poder arrancar con- un-
modelo que’se Ileve a “cabo é implique gastos para: el negoclo, es. necesarlo poder
probar esa |dea, de tal forma en la que se corran los menores riesgos para la empresa,
“siendo Ia "opcmn optlma para esto el modelado computacional : Pero antes . de este
paso, se requlere la concepclon de la idea, ajustada a las necesldades empresariales.

‘ f) ‘Evaluacién de_modelos computacionales. Finalmente, despues dela construccuon
“del modelo, se llevard a cabo la prueba sobre las hipotesis, dependiendo de la
“"naturaleza de las mismas y del modelo que las respalde, sera si regresa como salida
un solo valor o una coleccién de reglas de asociacién generadas por _la técnica .de
analisis de canasta de mercado o determinar una correlacion por un modelo ‘de
regresion.

Conocimiento descubierto

El conocimiento descubierto es el resultado de la mineria de datos. El poder
obtener un conocimiento a partir de la informacién contenida en una base de datos, es
muy importante para poder conocer aquellos patrones que aun no se descubrian, "’

Se puede dividir este tipo de conocimiento descubierto como dirigido o no dirigido.

El conocimiento descubierto dirigido es tratar de explicar un valor objetivo de un
dato a partir de todos los demas existentes. Esto se hace seleccionando un valor
especifico y se entenderd como se estima, clasifica o predice ese valor,
~-En_el conocimiento descubierto no dirigido no existe ese valor objetivo. Tan solo se
obtiene como respuesta patrones que pueden ser significativos. En este caso no se
tiene una necesidad especifica que requiera respuesta por parte de la mineria de
datos. El conocimiento descubierto no dirigido reconoce relaciones en los datos.

El conocimiento descubierto dirigido explica esas relaciones donde fueron
encontradas. El no dirigido puede ser utilizado en clustering y agrupacion por afinidad,
pero la mayor parte del conocimiento descubierto se utiliza para obtener respuestas
especificas (en la forma directa), para saber “algo interesante” del negocio.

El conocimiento descubierto dirigido. Esta orientado a una meta. Es una prediccion
especifica de un dato o clases a partir de relaciones encontradas, declaradas y
exploradas. Es un proceso de buscar patrones interesantes en los datos que expliquen
eventos pasados para ayudar a predecir eventos futuros. Los pasos en el proceso para
descubrir conocimiento dirigido son:

1. Identificar las fuentes de datos preclasificados.
2. Preparar datos para el analisis.

3. Construir y probar un modelo computacional.
4. Evaluar el modelo computacional.
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Identificar las fuentes de datos preclasificados. E| conoclmlento descublerto:
se basa en la premisa de que las respuestas de esas preguntas. seran encontradas
por un tratamiento directo en los datos del pasado. Entonces i
requerimiento para un conocimiento descubierto exitoso son buenos datos :
La fuente ideal de datos es un data warehouse empresarnal Esto_ asegura
consistencia, ausencia de duplicidad y compatlbllldad en los datos, ‘ya'que "estosr .
han.sido previamente verificados y se.ha ellminado cualquler anomalta, otbrgando'
asi, el nivel correcto de agregaclon. L e <

De no - existir el data warehousé," las’ bases de. datos de ‘uso  actual = estan
optimlzadas para cumpllr con' ‘, ] ’cesar transacciones de forma
rapida y.efectiva, pero sin tener as: opc one ' sumarlzaclon ni: poder conservar
datos histéricos a grandes voltimenes.:" ”_ :
Es necesario poder preclasificar los datos, y
modelar el futuro, pudiendo construir modelos C
detectado en la preclasificaciéon de los datos

'tilizan datos pasados para
nales de' cada segmento

Preparar los datos para el andlisis. Esto es ‘poder tener las fuentes externas de
los distintos datos en el mismo formato, ya que de no ser asi no se lograra la
integracién de toda la informacién.

Algunas herramientas de mineria de datos no son capaces de hacer clertas
consideraciones sobre algunos datos inexistentes o con un formato no estandar.
Por lo que es necesario estandarizar todos los campos existentes de cada uno de
los registros.

Los datos ademas, deberan ser divididos para construir un modelo inicial (datos de
entrenamiento), probados para ajustar el modelo inicial para hacerlo mas general y
mas adecuado (datos de prueba), y datos evaluados para verificar la efectividad de
los modelos construidos (datos de evaluacion). La cantidad de datos que se
requieren dependen del algoritmo a utilizar, la complejidad de los datos y la
frecuencia de obtencidn de salidas.

Construir y probar un modelo computacional. Los detalles de este paso varian
de técnica a técnica, pero en términos generales se debe conseguir que |la variable
objetivo sea expresada en términos de las variables de entrada, mostrando una
relacion entre el dato que se quiere estimar, clasificar o predecir y los otros datos
contenidos en la base de datos.

Existe un problema que es causado por un sobre ajuste (overfitting), por lo que se
llegan a conclusiones erréneas de patrones, esto también serd determinado
directamente por la técnica utilizada. Se recomienda tener datos disponibies para
un entrenamiento que no llegue a afectar a la organizacion.

El overfitting es un sobre ajuste, esto es, esta apunto de “*memorizar” el modelo los
datos, por lo que serda muy dificil para los registros poder ser clasificados con este

28



modelo.,Una comparacnon serla con el Juego de baloncesto, en-el que eI aro de-la
canasta es tan Justo (cerrado) que solo un tlpo de pelota y en una. cierta posnc1on
podréa; atravesarlo. R : s i g

‘El underﬁtting ‘es'iun baJo aJusto, eéfd"'es uego.: de: baloncesto ‘se
representarla por tener un aro de la canasta tan:grande, que-desde cUanuier
angulo y cualquier tipo de pelota seria posible atravesarl‘ et

Evaluar el modelo computacional. Aunque no J _comportamiento

del modelo computacional en datos que no seal

eliminacion de reglas o relaciones que depe

prueba, sea posible optimizar el desempeﬁo del estds datos.
El_conocimiento descubierto no dirigido. Enieste pqocesb se espera que las

herramientas de mineria de datos encuentren patrones.'o estructuras significativas

dentro de los datos. Este es usado comuinmente en el analisis de canasta de mercado

para responder la pregunta “équé productos se venden ‘juntos?”, Tambien ‘enel

clustermg para agrupar aquellos registros que tengan algo en comtn. Es usual que '

este proceso sea ‘el preludio para futuras investigaciones con técnicas mas directas.

Los pasos;en ‘el proceso de conocimiento descubierto no dirlgido son:

1 Identificar las fuentes de datos.

{,Preparacion de los datos para analisis.

,Construccion y entrenamiento del modelo computacional.

f‘E‘valyuar el modelo computacional.

;'Ap‘iicar el modelo computacional a nuevos datos.

:I'dentlficar potenciales datos objetivo para aplicar descubrimiento de

= ‘conocimiento dirigido.

7. Generar nuevas hipotesis para probarlas.

o wn :n-'w'ru'i

Los: pasos:-del 1 al 5 son exactamente iguales que el conocimiento descubierto
dirigido,  por.lo que los dos nuevos son los que diferencian a este método del
anterior.

Identlf/car potenclales datos objetivo para conocimiento descubierto dirigido. Es
realmente bueno este método para poder reconocer ciertos patrones que serviran
como futuras “preguntas” a ser resueltas por otros métodos, como el anélisis de
canasta de mercado (ya que este es especialista para resolver las preguntas
porque, quien y cuando sobre las ventas de aquellos productos que tienen alguna
relacion, en.su»venta) o el conocimiento descubierto dirigido.

Generarj nuevas hipdtesis para probarias. Una vez que se ha logrado segmentar la
poblacién de los datos, se debera hacer un analisis de los nuevos segmentos, ya
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que aun-no se ha completado el ciclo para poder tener’ respuestas concnsas ‘'sobre’
algun comportamlento del negocio.

algun valor).
» Localizar los

dupllcidad de informacnon, redundancia, inconsistencsa o incompatibilidad
' 'fen el: formato)
- 'Dlseno ‘de: modelos computacionales y consultas a bases de datos para
i ’probar la hlpotesis con los datos.
. 'Evalbu_aclon de los resultados de las «consultas y los modelos
. computacionales.
- Evaluacion de las acciones tomadas (esto es, medir los resultados finales
‘»deilas acciones llevadas a cabo a partir de las hipétesis evaluadas y
llevadas a la practica).
= Reiniciar el proceso de la mineria de datos tomando ventaja de los
nuevos datos generados a partir de las acciones tomadas (siendo esto
un paso adelante, ya que los nuevos datos se acercan aun mas al
resultado final que se persigue por estar enfocados a la resolucion del
problema. !

2. El conocimiento descubierto dirigido, el cual tiene como pasos a seguir
para obtener un resultado, los siguientes:
= Identificar las fuentes de datos preclasificados.
= Preparacion de los datos para su analisis.
= Seleccion apropiada de una técnica de conocimiento descubierto basado
en las caracteristicas de los datos y de las metas perseguidas.
= Dividir los datos en tres partes, para entrenamiento del modelo, para
prueba del modelo y para evaluacion del modelo.
=  Uso del conjunto de datos de entrenamiento para construir el modelo
computacional.
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s... Tomar-el- modelo para apllcarlo al conJunto de datos de prueba, con el
modelo ahora aJustado se aphca en‘el conJunto de datos de evaluacion.

e - Tomar el modelo sin errores para aplicarselo al conjunto de datos de

evaluacion.
» Tomar una accion basada en los resultados de la mineria de datos.
- » Medir los efectos de las acciones tomadas.

= Reiniciar el proceso de la mineria de datos tomando ventaja de los

nuevos datos generados en las acciones anteriores.

3. El conocimiento descubierto no dirigido, el cual es utilizado como
preludio de otras técnicas de la mineria de datos, teniendo las siguientes
actividades:
= Identificar las fuentes de datos disponibles.
* Preparar los datos para e! analisis.
= Seleccionar. una’ técnica apropilada para conocimiento descubierto no
dirigido,':'baSada en las caracteristicas de los datos y de las metas
perseguidas.
= Usar la técnica seleccionada para descubrir estructuras ocultas en los
datos.
= Identificar los posibles objetivos para aplicar el conocimiento descubierto
dirigido y generar nuevas hipétesis para ser probadas.

Medicién de la efectividad de la mineria de datos
iPero como saber si es que ya se logrd la meta buscada con la mineria de datos?
Para saber esto es necesario tener bien definido el problema a resolver. Dada la
naturaleza de ia mineria de datos, los resultados que se arrojan se pueden englobar en
tres grandes ramas:
= Ganar mayor conocimiento sobre el comportamiento del ente analizado.
e Descubrir patrones importantes de los datos.
s  Aprender algo interesante de! negocio.

Se puede decir que las metas que persigue la mineria de datos son descriptivas o
predictivas. En una meta descriptiva se obtiene entendimiento, explicacion o conocimiento
descubierto, lo cual es rapidamente visualizado como resultado. En una meta predictiva,
se debe tener un muy buen modelo (suficientemente descriptivo) para poder justificar la
respuesta.

Obviamente la medicidn de la precision de un modelo predictivo o de clasificacion
es con respecto al NUmero de registros que han sido ordenados erréneamente. En el caso
de la medicidn de un modelo descriptivo, se hace por medio de la longitud minima de
descripcién, MDL, que es el nimero de veces que requiere el modelo para decodificar una
regla y las excepciones a esa regla. Mientras menor sea ese niumero, mejor es la regla.
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Para el caso de la medicién de un modelo de estimacion, se realiza por medio de la
desviacnon estandar aplucada a: Ias diferenuas de los valores estimados y los valores
reales. :

Y (valor _real — valor _estimado)®

‘Desviacién’estandar o

- numero _total _valores

La xmpo an a
las mlsmas

sviacion estandar es que los resultados que entrega son en
valores ‘que se estan trabaJando, teniendo esto como
m ensnon de los resultados arrOJados.,Es .una medida de

Los modelos constrmdos por la mineria de datos considerados como predictivos,
pueden resolver algunas cuestiones como las siguientes, ya que asignan calificaciones y
niveles de confianza para alguna salida relevante:

= - (Quién puede responder a una oferta dada, basada en la historia de
campafnas de mercadotecnia anteriores?

=  (Cudl es el tratamiento médico adecuado, basado en la experiencia?

= ¢Cudl maquina es mds propensa a que falle a continuacion?

= (Cudl cliente estd préximo a cambiarse con la competencia en los préximos
seis meses?

= (Cudl de las transacciones registradas es un fraude, segin las experiencias
pasadas?

~La meta en las predicciones es aprender del pasado y aprender de tal forma en la
que el conocimiento pueda ser aplicado en el futuro. El mejor modelo no es el cual
obtenga la mejor calificacién cuando se esta construyendo, sino el que su desempefio con
datos nunca vistos sea el mejor.
Los resultados de la mineria de datos no dirigida, se implanta para una exploracion
de los datos. Se resuelven las preguntas como:
= ¢Qué hay en los datos?
»  ¢COmo se ven los datos?

= ¢Existen patrones inusuales en los datos? PRI Cul\l

*  (Qué segmentacion de clientes sugieren los datos? FALLA DE ORIGEN
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Capitulo II

DATA WAREHOUSE

Desde que se inicié la era de la: computadora, las organlzaclones han usado los
datos desde sus sistemas operacmnales para atender sus ‘necesidades de informacién.
Algunas proporcionan acceso directo ala nfbrmaéion contenida dentro de las aplicaciones
operacionales. Otras, han extraldo Ios datos desde sus bases de datos operacionales para
combinarios .de varias_f rmas no ,estructuradas, en su intento por atender a los usuarios
en sus necesidades de Infofmacioh.

: mayorla de las organizaciones hacen lo posible por conseguir buena
Informaclon, pero el logro de ese objetivo depende fundamentalmente de su arquitectura
actual,‘tanto de hardware como de software.

El ‘data warehouse, provee un ambiente para que las organizaciones hagan un
mejor -uso de la informacion que estd siendo utilizada por diversas aplicaciones
operacionales.

Un data warehouse es una coleccion de datos en la cual se encuentra integrada la
informacion de la Institucion y que se usa como_soporte para el proceso de toma_de
decisiones gerenciales.

Reunir los elementos de datos apropiados desde diversas fuentes de aplicacién en
un ambiente integral centralizado, simplifica el problema de acceso a la informaciéon y en
consecuencia, acelera el proceso de analisis, consultas y el menor tiempo de uso de la
informacion.

Las aplicaciones para soporte de decisiones basadas en un data warehouse, pueden
hacer mas practica y facil la explotacion de datos para una mayor eficacia del negocio,
que no se logra cuando se usan sdlo los datos que provienen de las aplicaciones
operacionales.

Un data warehouse se crea al extraer datos desde una o mas bases de datos de
aplicaciones operacionales. La base de datos extraida es transformada para eliminar
inconsistencias y resumir si es necesario y luego, cargada en el data warehouse. El
proceso de transformar, crear el detalle de tiempo variante, resumir y combinar los
extractos de datos, ayudan a crear el ambiente para el acceso a la informacién
Institucional. Este nuevo enfoque ayuda a las personas individuales, en todos los niveles
de la empresa, a efectuar su toma de decisiones con mas responsabilidad.

La innovacion de la Tecnologia de Informacion dentro de un ambiente data
warehousing, puede permitir a cualquier organizaciéon hacer un uso mejor de los datos,
como un ingrediente clave para un proceso de toma de decisiones mas efectivo.
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Las organlzacnones tienen ‘que aprovechar sus ‘recursos’ de lnformaclon para crear la
Hlas operacnon “del: negocio, g pero ‘deben conslderarse las: estrateglas
s para la nmplementau_ quntectura completa del data

informacion “de:
tecnologicas neces
warehouse

do en |a mlnerla de datos como
oporclona un.ambiente . ‘operacional
sum os,y detallados, comblnados con alta

Ido general el data warehous
da,, a’ informacion y dato

ontener ‘datos historlco ’
dlsponlbllldad integrldad Yy Iimpleza de los datos hl contenidos.
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INTRODUCCION AL CONCEPTO DE DATA WAREHOUSING

Data Warehousing es un aspecto importante de la arquitectura para los sistemas
de informaciéon. Soporta el procesamiento informatico al proveer una plataforma sdlida, a
partir.de los datos histéricos para hacer el analisis. Facilita la integracion de sistemas de

apllcacuon no .Integrados. Organiza y almacena.los datos que se necesltan‘para,el;

procesamnento analitico e informatico sobre una amplia perspectiva de tlempo., : :
Un’Data. Warehouse o Depdsito de Datos es una coleccion de datos orientado a
temas, integrado, no volatil, de tiempo variante, que se usa para el soporte del proceso de
toma de decisiones gerenciales. ]
Se puede caracterizar un data warehouse haciendo un contraste de como los datos
de un negocio almacenados en un data warehouse, difieren de los datos operacionales
usados por las aplicaciones de produccion.

Base de Datos Operacional Data Warehouse

Datos Operacionales Datos del negocio para Informacion
Orientado a la aplicacién Orientado al tema

Solo datos actuales Datos Actuales y histéricos

Sélo datos detallados Datos Detallados y resumidos
Cambia continuamente Estable

Diferentes tipos de informacion
El ingreso de datos en el data warehouse viene desde el ambiente operacional en
casi todos los casos. El data warehouse es siempre un almacén de datos transformados y

separados fisicamente de la aplicacion donde se encontraron los datos en el ambiente
operacional.

Estratégico

Tactico

Técnico-Operativo

Interinstitucional

Capas en las que se encuentra dividido un data warehouse

TESIS CON
N FALLA DI OiG
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SISTEMAS DE INFORMACION
Los sistemas de informacion se han dividido de acuerdo al siguiente esquema:

e Sistemas Estratégicos (soporte de decisién), orientados a soportar la-toma de
decisiones, facilitan la labor de la direccién, son S|sternas sin carga,periodlca de
trabajo, es decir, su utilizacién no es predecible.

Destacan entre estos sistemas: los Sistemas de " Informacion Gerencial
(M1S), Sistemas de Informacién Ejecutivos (EIS), Slstemas de Informacién
Georeferencial (GIS), Sistemas de Simulacién de Negocios (BIS y que en la
practica son sistemas expertos o de Inteligencia Artificial-AlI).

e Sistemas Tacticos, disefiados para soportar las actividades de coordinaciéon de
actividades y manejo de documentacion, facilitan la gestion de la informacién por
parte de los niveles intermedios de la organizacion.

e Sistemas Técnico-Operacionales, se usan periddicamente y cubren el nlicleo de
operaciones cotidianas tradicionales de captura masiva de datos (Data Entry) y
servicios basicos de tratamiento de datos, con tareas predefinidas (contabilidad,
facturacién, almacén, presupuesto, personal y otros sistemas administrativos).
Estos sistemas estan evolucionando con la irrupcién de sensores, autématas,
sistemas multimedia, bases de datos relacionales mas avanzadas.

s Sistemas Interinstitucionales, es consecuencia del desarroilo organizacional
orientado a un mercado de caracter global, el cual obliga a pensar e implementar
estructuras de comunicacion mas estrechas entre la organizacién y el mercado,
todo esto a partir de la generalizacion de las redes informaticas de alcance nacional
y global (INTERNET).

La tecnologia data warehouse basa sus conceptos y diferencias entre dos
tipos fundamentales de sistemas de informacion en todas las organizaciones: /os
sistemas técnico-operacionales y los sistemas de soporte de decisiones. Este dltimo
es la base de un data warehouse.

+ Sistemas de Soporte de Decisiones, hay otras funciones dentro de la empresa
que tienen que ver con el planeamiento, prevision y administracion de la
organizacion. Estas funciones son también criticas para la supervivencia de la
organizacion, especialmente en nuestro mundo de rapidos cambios.

Las funciones como “planificacion de marketing”, "planeamiento de
ingenieria” y "analisis financiero", requieren ademas, de sistemas de informaciéon
que los soporte. Pero estas funciones son diferentes de las operacionales, asi como
los tipos de sistemas y la informacion requerida también son diferentes.
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Mientras  'las necesidades de los datos operacionales se enfocan
normalmente hacia una sola area, los datos para el soporte de decisiones, con
frecuencia, toma un nimero de areas diferentes y necesita grandes cantidades de
datos operacionales relacionadas.

Son estos sistemas sobre los se basa la tecnologia data warehousing.

e ’CARACTERiSTICAS DE UN DATA WAREHOUSE

._Entre las principales se tiene:
" 1. Orientado al tema
2. Integrado
3. De tiempo variante
4. No volatil

1. Orientado a Temas
En el data warehouse la informacién se clasifica en base a los aspectos que son de
interés para la empresa.

El ambiente operacional se disefia alrededor de las aplicaciones. Por ejemplo, una
aplicacion de ingreso de 6rdenes puede acceder a los datos sobre clientes, productos y
cuentas. La base de datos combina estos elementos en una estructura que acomoda las
necesidades de la aplicacion.

‘En el ambiente data warehousing se organiza alrededor de temas, tales como
cliente, vendedor, producto y actividad. Por ejemplo, para un fabricante, éstos pueden ser
clientes, productos, proveedores y vendedores, Para una universidad pueden ser
estudiantes, clases y profesores. Para un hospital pueden ser pacientes, personal médico,
medicamentos, etc.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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Operacional Data warehouse

préstamos

cliente

ahorros vendedor

tarjeta

bancaria producto

actividad

depdsito

grientacion a una aplicacion orientacion al tema

El_data_warehouse tiene una fuerte orientacién al tema

En el data warehouse se excluyen los datos que no seran usados por el proceso de
sistemas de soporte de decisiones. Los datos de las orientadas a las aplicaciones,
satisfacen los requerimientos funcionales y de proceso, y pueden ser usados o no por el
analista de soporte de decisiones.

2. Integracion.
El aspecto mas importante del ambiente data warehousing es que los datos
encontrados en su interior estén siempre integrados.
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La~ mtegracnon de datos ser muestra de muchas formaS" en. convenciones de
'fla 'medida unlfo me de variables, en -la codificaciéon de
atri bs’ datos conslstentes, fuentes multiples,

muestra algunas de las diferencias mas importantes en’ Ias formas en qu s iséfié'ri las
apllcaciones. : '

a) Codificacién. Los disefiadores de aplicaciones codifican el campo GENERO
en varias formas. Un disefiador i'e'presenta GENERO como una "M" y una
"F", otros como un "1"'y un "0", otros como una "X" y una "Y" e inclusive,
como "masculino" y-"femenino".

No importa mucho como el GENERO llega al data warehouse. Probablemente
"M" y "F" sean tan buenas como cualquier otra representacién. Lo
importante es que sea de cualquier fuente de donde venga, el GENERO debe
llegar al data warehouse en un estado integrado uniforme.

Por lo tanto, cuando el GENERO se carga en el data warehouse desde una
aplicacion, donde ha sido representado en formato "M" y "F", los datos
deben convertirse al formato del data warehouse.

b) Medida de atributos. Los disefadores de aplicaciones miden las unidades
de longitud en una variedad de formas. Un disefiador almacena los datos de
tuberias en centimetros, otros en pulgadas, otros en millones de pies
clbicos por segundo y otros en yardas.

Al dar medidas a los atributos, la conversidn se traduce en las diversas
unidades de medida usadas en las diferentes bases de datos para
transformarlas en una medida estandar comun.

Cualquiera que sea la fuente, cuando la informacion de la tuberia llegue al
data warehouse necesitara ser medida de la misma forma.

c) Convenciones de nomenclatura. El mismo elemento es frecuentemente
referido por nombres diferentes en las diversas aplicaciones. El proceso de
transformacion asegura que se utilice.
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Integracion

Operacional Data warehouse
aplic. A - m,f —pp 111,
aplic. B - 1,0 >
aplic. C - X,y >

aplic. D - masculino, femenino ——p [:4

aplic. A - wherias cm » hiberias cm

aplic. A - descripcidn
aplic. B - descripcidn \
aplic. C - descripidn  —m———"—"F

aplic. D- de;cnpcwn /

aplic. A - balance a fa mano —p balance

aplic. B - balance actual /
aplic. C - flujo de caja -

aplic. D - batance

aplic. A - fecha (juliin) o fecha (Julian)
aptic. B - fecha (yymmdd) ——

aplic. C - fecha (MMAAYY) et

aplic. D - fecha (absoluw) ~———

Cuando los datos se mueven al data warehouse desde las aplicaciones orientadas
al ambiente operacional, los datos se integran antes de entrar al depdsito.

TESIS CON_
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d) Mdltiples Fuentes.- El mismo. elemento’ puede derivarse desde multip|es
fuentes. En este caso, eI proceso de transformacno debe asegurar que la

globalmente aceptéble v singular, aun cuando los sistemas operacmnales subyacentes
alma»c‘e,nenylosfdatos de manera diferente.

} ";_Cdahdo‘ el analista de sistema de soporte de decisiones observe el data warehouse,
su éhquué deberd estar en el uso de los datos que se encuentren en el depdsito, antes
que preguntarse sobre la confiabilidad o consistencia de los datos.

3. De Tiempo Variante

Toda la informacidén del data warehouse es requerida en algin momento en el
ambiente operacional. La informaciéon se requiere al momento de acceder. Cuando se
accede a una unidad de informacién, se espera que los valores requeridos se obtengan en
el momento de acceso.

La informaciéon en el data warehouse es solicitada en cualquier momento (es decir,

o "ahora mismo"), los datos encontrados en el depésito se llaman de tiempo variante.

Los datos histdricos son de poco uso en el procesamiento operacional. Los datos
del data warehouse por el contrario, deben incluir los datos histéricos para usarse en la
identificacidon y evaluacién de tendencias.

De tiempo variante

TESIS CON
FALLA DE OR!CEN

Operacional Data warehouse
Valor actual de los datos: Datos lnstantdneos:
e Horizonte de tiempo: 60-90 dias e Horizonte de tiempo:5-10 afios
e La clave puede, como no, tener un e La clave contiene un elemento de tiempo
elemento de tiempo = Una vez que el snapshot se realice, el
* Los datos pueden ser actualizados registro no puede ser actualizado

El tiempo variante se muestra de varias maneras:

a) La informacién representa los datos sobre un horizonte largo de tiempo -
desde cinco a diez afnos. El horizonte de tiempo representado para el
ambiente operacional es mucho mas corto - desde valores actuales hasta
sesenta a noventa dias.
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b) Cada " “estructura "'clave""e‘n' “el " data“ warehouse contlene, : |mpllc1ta o)
exphcntamente, un elernento de tlempo como dla, semana, mes, etc. que esta
casi 5|empre Junto : con la "cl ve ater contrada en el - data
‘warehouse. i

c) ..

Por supuesto, si los snapshots e Ios datos se han tomado incorrectamente,
entonces pueden ‘ser" camblados. Asumiendo que los snapshots se han
tomado adecuadamente, ellos no son alterados una vez almacenados. En
algunos casos puede ser no ético, e incluso ilegal, alterar los snapshots en el
data warehouse. Los datos operacionales, siendo requeridos a partir del
momento de acceso, pueden actualizarse de acuerdo a la necesidad.

4. No Volatil
La informacién es util sélo cuando es estable. Los datos operacionales cambian de
momento a momento. La perspectiva mas grande, esencial para el anadlisis y la toma de
decisiones, requiere una base de datos estable.

cambia reemplaza NO volatil

inserta

inserta

reemplaza e TESIS CON
reemplaza cambia accede FALLA DE OR}.GEN

. Dsta warehouse
Operacional

) La data es cargada en el depdsito
Normalmente, la data es actualizada de datos y es accesada alli, pero

registro por registro una vez que el snapshot esté hecho,
ios datos en el depdsito no cambian

En la figura anterior se muestra que la actualizacién (insertar, borrar y modificar),
se hace regularmente en el ambiente operacional sobre una base de registro por registro.
Pero fa manipulacién basica de los datos que ocurre en el data warehouse es mucho mas
simple. Hay dos unicos tipos de operaciones: la carga inicial de datos y el acceso a los
mismos. No hay actualizacién de datos (en el sentido general de actualizacidon) en el
depdsito, como una parte normal de procesamiento. El data warehouse si se actualiza
periédicamente,

Hay wuna diferencia basica, entre el procesamiento operacional y del data
warehouse. Ser precavido para actualizar las anomalias no es un factor en el data
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warehouse,- ya que-no:se: hace la- actuallzacuon de datos. En. eI nivel f|$|co de: diseno, 5@
pueden tomar Ilbertades optimizar el acceso a Ios datos, partlcularmente aI usar Ia

salen del ambiente operacional. Solo Ios datos que
aran-al ambiente de data warehouse.

el amb/ente operaclona/

Los datos experimentan una transformaciéon fundamental cuando pasa al data
warehouse. La mayor parte de los datos se alteran significativamente al ser seleccionados
Yy movidos al data warehouse.

ESTRUCTURA DE LOS DATOS DEL DATA WAREHOUSE

Los data warehouses tienen una estructura distinta. Hay niveles diferentes de
esquematizacion y detalle que delimitan el data warehouse. La estructura de un data
warehouse se muestra en la figura.

En la figura, se muestran los diferentes tipos de datos contenidos en e! data warehouse:
1. Detalle de datos actuales.
2. Detalle de datos antiguos.
3. Datos ligeramente resumidos.
4. Datos completamente resumidos.
5. Meta data.

1. Datos actuales detallados.- En gran parte, el interés mas importante radica en
el detalle de los datos actuales, debido a que:
+ Refleja las ocurrencias mas recientes, las cuales son de gran interés.
e Es voluminoso, ya que se almacena al mas bajo nivel de granularidad.
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2.

« Casi siempre se almacena en dISCO, el cual es de facn acceso, aunque su
administracidon sea costosa y compleJ

Datos antiguos detallados.- Los datos anti'

de almacenaje alterno, a causa del gran volumenide datos nido: al."acceso‘ ho
frecuente de los mismos, es poco usua utilizar ‘el ‘disco ‘duro’ como‘ medio de_
almacenamiento. :

Datos ligeramente resumidos.- Los da‘td te resumldos son aquellos
que provienen desde un bajo nivel de" detalle ncontrado al nivel de detalle |
actual. Este nivel del data warehouse casi'siempre se almacena en disco duro.
Los puntos en los que se basa el disefiador para construirlo son:

e Qué la unidad de tiempo, se encuentre sobre la esquematizaciéon hecha.

o Qué atributos tendran, los datos ligeramente resumidos.

Datos completamente resumidos.- E| siguiente nivel de datos encontrado en
el data warehouse es el de los datos completamente resumidos. Estos datos son
compactos y dificilmente accesibles.

A veces se encuentra en el ambiente de data warehouse y en otros, fuera del
limite de la tecnologia que ampara al data warehouse. (De todos modos, los
datos completamente resumidos son parte del data warehouse sin considerar
donde se alojan los datos fisicamente.)

Metadata. La metadata son datos en una jerarquia diferente al de otros datos

del data warehouse, debido a que su contenido no es tomado directamente desde
el ambiente operacional.
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Datos historicos detallados

Estructura de los datos en un Data Warehouse

La metadata juega un rol especial y muy importante en el data warehouse y es

utilizada como:
a)

b)

Un directorio para ayudar al analista a ubicar los contenidos de! data
warehouse.

Una guia para el mapeo de datos de cémo se transforma, del ambiente
operacional al de data warehouse.

*® Tl VUil
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c) Una guia- de los algorltmos usados para la esquematnzacuon entre el'detalle
de datos actual con los datos Ilgeramente resumidos y estos, con .los
datos com let ‘ % ST

ventas se resume 'emanalmente por linea de subproducto y por regién, para producir un
almacenamlentl de datos ligeramente resumidos.
La metadata contiene (al menos):
. La ‘estructura de los datos.
Los algoritmos usados para la esquematizacion.
L El mapeo desde el ambiente operacional al data warehouse.

La informacién - adicional que no se esquematiza es almacenada en el data
warehouse. En muchas ocasiones, alli se hara el andlisis y se producira un tipo de
resumen. El dnico tipo de esquematizacién que se almacena permanentemente en el data
warehouse, es el de los datos que son usados frecuentemente.

TESIS GUN
FALLA DE ORIGEN
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Venta nacional por

mes
1995-2003

Venta regional por

semana
1993-2003

PedPO B-mMIT

[jﬁ B ' D @ Ventas mensuales por
G B D D linea de producto . -

1991-2003

Ventas semanales por
subproducto

1995-2003

Detalle de ventas
2002-2003

Detalle de ventas
2002-2003

Niveles de esquematizacion en un data warehouse
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ARQUITECTURA DE UN DATA WAREHOUSE

Una: de las razones por las que el desarrollo de un data warehouse -crece
rapidamente, es que realmente es una tecnologia muy entendible. De hecho, eI data’
warehousnng puede representar mejor la estructura amplia de una empresa para
admlnlstrar Ios datos ‘dentro de la organlzacwn A fin de comprender cémo se relacionan

odos los’ componentes involucrados en una estrategla de ambiente data warehousing, es
esencial tener una Arqu1tectura Data Warehouse.

. i Co ﬁsngaie.ge la aplicaciéon | ! ST ESQ:S:rr?: datos
-— I - . ) _ i P [ D - P _.q=
= = | = 2 e e
g<_’ 4;- :| — l___}-—#l:# = i"“'
« 1 =il L |
o= 50— || | ZFeme e
.::'.\.-] | @ -] <.. D | —e gg‘ Mg
Q“ [l PO g — - _ ! |-+ e » 57 - -»hg
*,'_E‘J‘: P J.lT.ﬂ‘- [ L Es ?a‘ﬂg
Q Acceso a Acceso a Data Organizacion de . - " ' | Acceso a Organizacién
Informacion Datos Warehouse los datos Datos de los datos |

i S ;

i Funciones del directorio de Datos

Directorio
de datos

i Gestidén de procesos

Arquitectura Data Warehouse

Una arquitectura Data Warehouse (Data Warehouse Architecture - DWA) es una
forma de representar la estructura total de datos, comunicacion, procesamiento y
presentacion, para los usuarios finales.

La arquitectura se constituye de un nimero de partes interconectadas:

e Base de datos operacional / Nivel de base de datos externo.

e Nivel de acceso a la informacion. Representa las herramientas que el
usuario final usa dia con dia. Por ejemplo Excel, Lotus 1-2-3, Focus, SAS,
etc.

e Nivel de acceso a los datos. El lenguaje de datos comuin que ha surgido es
SQL para el desarrollo de una serie de filtros de acceso a datos, tales como
EDA/SQL para acceder a casi todos los DBMS.

s Nivel de directorio de datos (Metadata). Idealmente, los usuarios finales
deberian acceder a los datos del data warehouse sin tener que conocer
donde residen los datos o la forma en que se han almacenado.

as TESIS CUN
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e Nivel de gestion de proceso. Programacion de diversas tareas que deben
realizarse para construir y mantener el data warehouse, asi como la
informacion del directorio de datos.

e Nivel de mensaje de la aplicaciéon. Transporte de informacion alrededor de la
red de la empresa.

e Nivel de data warehouse. Es donde residen los datos actuales, usados
principalmente para usos estratégicos, como una vista légica o virtual de
datos

e Nivel de organizaciéon de datos. Incluye todos los procesos necesarios como
seleccionar, editar, resumir, combinar y cargar datos en el depésito y
acceder a la informaciéon desde bases de datos operacionales y/o externas.

Procesos en un Data Warehouse
En la siguiente figura se muestran aigunos de los tipos de operaciones que se
efectan dentro de un ambiente data warehousing.

Acceso a
usuarios:
. finales

Sistemas‘ 2 Meta Data
Operaciona{les

/ !

nes . “Deta

, Pg’gc. de Orde
1/ inventario .y : Warehouse
Datos Externos

. (Plataforma)

a) Acceso a datos de Sistemas Operacionales

Los datos son la fuente principal de datos para el data warehouse.
b) Extraccién, Transformacion y Carga de los Datos.

Se requieren herramientas para extraer datos desde bases de datos y/o archivos
operacionales, transformar los datos antes de cargarlos en el data warehouse.
c) Creaciéon del Metadata.

La metadata (datos acerca de datos) describe los contenidos del data warehouse.
Consiste de definiciones de los elementos de datos en el depdsito, sistema(s) de(los)
elemento(s) fuente. Como la base de datos, se integra y transforma antes de ser
almacenada en informacién similar.
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d) Acceso de usuario final.
Los -usuarios acceden: al :data . warehouse por medio de herramientas de
productividad basadas en GUI (Graphlc User Interface - Interfase Grafica de Usuario).
Estos pueden inclulr software de consultas, generadores de reportes,
procesamient nalltlco ‘en. llnea, herramlentas data/visual mining, etc., dependiendo
de Ios;tipos»de usuarios y:sus 'equerimientos particulares. Una sola herramienta no
satisface todos os requerimlentos, por lo que es necesaria la integracion de una serie

La plataforma para el data warehouse es casi siempre un servidor de base de datos
relaclonal Cuando se manipulan volimenes muy grandes de datos puede requerirse
una configuracion en bloque de servidores UNIX con multiprocesador simétrico (SMP)
o un servidor con procesador paralelo masivo (MPP) especializado.

f): Obtener Datos Externos.

E! alcance del data warehouse puede extenderse por la capacidad de acceder a los
datos externa. Por ejemplo, los datos accesibles por medio de servicios en linea (tales
como Portales, oficinas gubernamentales, organizaciones internacionales, etc.) o via
Internet, pueden estar disponibles a los usuarios del data warehouse.

Evolucion del Data Warehouse

Construir un data warehouse es una tarea grande. No es recomendable emprender
el desarrollo del data warehouse de la empresa como un proyecto cualquiera. Mas bien, se
recomienda que los requerimientos de una serie de fases se desarrollen e implementen en
modelos consecutivos que permitan un proceso de implementacion mas gradual e
iterativo.

No existe ninguna organizacidon que haya triunfado en el desarrollo de su data
warehouse empresarial, en un sbélo paso. Muchas, sin embargo, lo han iogrado luego de
un desarrollo paso a paso. Los pasos previos evolucionan conjuntamente con la materia
que esta siendo agregada.

Los datos en el data warehouse no son volatiles, es un depésito de datos de sélo
lectura (en general). Sin embargo, pueden afiadirse nuevos elementos sobre una base
regular para que el contenido siga la evolucion de los datos en |a base de datos fuente.

Uno de los desafios de mantener un data warehouse, es idear meétodos para
identificar datos nuevos o modificados en las bases de datos operacionales. Algunas
maneras para identificar estos datos incluyen insertar fecha/hora en los registros de base
de datos y entonces crear copias de registros actualizados y copiar informacion de los
registros de transaccién y/o base de datos diarias.

Estos elementos de datos nuevos y/o modificados son extraidos, integrados,
transformados y agregados al data warehouse en pasos periddicos programados. Como se
afaden las nuevas ocurrencias de datos, los datos antiguos son eliminados.
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TRANSFORMACION DE DATOS Y METADATA

Transformaciéon de Datos

Uno de los desafios de cualquier implementacion de data warehouse, es el
problema de transformar los datos. La transformacion se encarga de las inconsistencias en
los formatos de datos y la codificacidon, que pueden existir dentro de una base de datos
Unica y que casi siempre existen cuando multiples bases de datos contribuyen al data
warehouse.

En la slguiente figura se ilustra una forma de inconsistencia, en la cual el género se
codifica de’ manera diferente en tres bases de datos diferentes. Los procesos de
transformacion de datos se desarrollan para corregir estas inconsistencias.

_génere= F, M
s Data Warehouse.

B.D. B

‘ génem? 1,0

B.D. C

género= masculino, femenino

La transformacidon de datos también se encarga de las inconsistencias en el
contenido de datos. Una vez que se toma la decision sobre qué reglas de transformacion
seran establecidas, deben crearse e incluirse las definiciones en las rutinas de
transformacion.

Se requiere una planificacion cuidadosa y detallada para transformar datos
inconsistentes en conjuntos de datos conciliables y consistentes para cargarios en el data
warehouse.

La transformacién de los datos se basa en la metadata.
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Tlplcamente, la’ metadata lncluye los slgulentes elementos‘
. Las estructuras de datos que dan una vnsion de: los datos al administrador

sté_ma"der r:egirs‘t,rb"de‘sde élicual,sé'construye el data

. ”Las espﬁecuﬂc_aclones de transformaclones de datos que ocurren tal como la
fuente, de datos se replica al data warehouse ’

o EI modelo de datos del data warehouse (es declr
sus’ elaclones) P -

e Un eglstro de cuando los nuevos elementos de‘datos se agregan al data

! warehouse Y. cuando Ios elementos de datos antiguos se eliminan o se

" resumen.

*  Los niveles de sumarizacién, el método de sumarizacién y las tablas de
registros de su data warehouse.

s Algunas implementaciones de |la metadata también incluyen definiciones de
{a(s) vista(s) presentada(s) a los usuarios.

4Icr>s"‘relwe'mentos de datos y

MEDIOS DE ALMACENAMIENTO PARA INFORMACION ANTIGUA

El simbolo mostrado en la siguiente figura para medios de almacenamiento de
informacién antigua es la cinta magnética, que puede usarse para almacenar este tipo de
informacién. De hecho hay una amplia variedad de medios de almacenamiento que deben
considerarse para almacenar datos mas antiguos. En la figura se muestran ailgunos de
esos medios,

Dependiendo del volumen de informaciéon, la frecuencia de acceso, el costo de los
medios y el tipo de acceso, es probable que otros medios de almacenamiento sirvan a las
necesidades del nivel de detalle mas antiguo en el data warehouse.

@ Almacenamiento foto 6ptico

‘ aRaid
QQ.Q.Q.Q |Hw
Bt B Cinta magnética

® Alrmacenamiento en masa

Los medios de almacenamiento para la porcién voluminosa del data warehouse
- .puede ser de una amplia variedad de tipos de almacenamiento.

ol LON
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USOS DEL DATA WAREHOUSE

Los datos operacionales y los datos deil data warehouse son accedidos por usuarios,
que usan los datos de maneras diferentes.

Uso.de Base de Datos Operaclonales . Uso de Data Warehouse

Muchos usuarios concurrentes; . - wioos . Pocos usuarios concurrentes. . ‘
o Consultas complejas, frecuentemente :

“no anticipadas. : ;
‘ Cantidades grandes de datos historicos
. ‘detallados para evaluar tendencias y
. relaciones.
,Requerimlentos de respuesta no criticos.
fRequerimientos de respuesta no criticos.

Consultas predefinidas y acrtu'alllza'blés.’

en forma mas répida y eficiente.

: Si en una tarea se encuentra mucho procesamiento a niveles de detaile del data
warehouse, entonces se consumiran muchos recursos. Es mejor hacer el procesamiento a
niveles mas altos de esquematizacién como sea posible.

Para muchas tareas, el analista de sistemas de soporte de decisiones usa la
informacion a nivel de detalle en un pre-data warehouse. El acceso a la informacién de
detalle se consigue de muchas maneras, aun cuando estén disponibles otros niveles de
esquematizacion.

Una de las actividades del disefiador del data warehouse es el de desconectar al

usuario del sistema de soporte de decisiones del uso constante de datos a nivel de detalle
mas bajo.

Hay dos opciones para manejar la situacion de data en el disefio:
e Instalar un sistema chargeback, donde el usuario final pague por los recursos
consumidos.

e Sefialar que el mejor tiempo de respuesta puede obtenerse cuando se trabaja
con los datos a un nivel alto de esquematizacion, a diferencia de un mal tiempo
de respuesta que resuita de trabajar con ios datos a un nivel bajo de detalle.
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A mas altos niveles de sumarizacion, mas uso de los datos

EXCEPCIONES EN EL DATA WAREHOUSE

Los datos resumidos publicos, que son los datos que han sido calculados fuera
del data warehouse pero son usados a través de la corporacion. Los datos resumidos
publicos se almacenan y administran en el data warehouse, aunque su calculo se haya
hecho fuera de él.

Un ejemplo clasico de datos resumidos publicos es el archivamiento trimestral
hecho por cada compaiia publica. Los contadores trabajan para producir cantidades como
rentas trimestrales, gastos trimestrales, ganancias trimestrales y otros. El trabajo hecho
por los contadores esta fuera del data warehouse. Sin embargo, esas cantidades
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referenclales producidas por ellos se “Usan ampliarnente dentro de la corporacion para

marketlng, ventas, etc. Una've que e haya hecho I archlvo, los datos se almacenan en
el data warehouse.

Otra excepcnon no considerada_ en esta tesis’ son los datos externos.
Un tipo de datos ‘aiveces encontrédo niun data warehouse es el detalle de los
datos permanentes que’ resulta:d ecesidad’ de una corporacion para almacenar
permanentementeblos ato a‘un'nivel detallado’ 'pér‘ razones éticas o legales.

necesidad: d
pellgrosos ,

la exposlcion ‘de’ la compama. Por Io tanto hay un tnico tipo de datos en el data
warehouse ‘conocido como detalle de datos permanentes.

El detalle de datos permanentes comparte muchas de las mismas consideraciones
como otro data warehouse, excepto que:

e El medio donde se almacenan los datos debe ser tan seguro como sea
posible.

s Los datos deben permitir ser restaurados.

e Los datos necesitan un tratamiento especial en su indexacién, ya que de
otra manera los datos pueden no ser accesibles aunque se haya almacenado
con mucha seguridad.

CONSIDERACIONES PREVIAS AL DESARROLLO DE UN DATA WAREHOUSE

Hay muchas formas para desarrollar data warehouses como tantas organizaciones
existen. Sin embargo, hay un numero de dimensiones diferentes que necesitan ser
consideradas:

e Alcance de un data warehouse.
e Redundancia de datos.
e Tipo de usuario final

La siguiente figura muestra un esquema bidimensional para analizar las opciones

basicas. La: dlmenslon horizontal indica el alcance del depdsito y la vertical muestra la
cantidad de datos redundantes que deben almacenarse y mantenerse.
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ALCANCE DEL DATA WAREHOUSE
EI alcance de un. data warehouse puede ser tan amplio como toda la informacién
'ernpresa desde su inicio, o puede ser tan Ilmitado como un data

p ctica, eI mayor valor del data warehouse es: para la empresa, y lo mas
dor de .tiempo .es crearlo.y mantenerlo. Como consecuencia de ello, la
Ias‘, organizaciones comienzan -, C data . warehouses funcionales;
departamentales o~ divisionales y luego los expanden como usuarios que proveen
retroalimentacnon. :

Data -
Warehouse I‘i
distribuido

Data 3 ~N
Redundancia Warehouse
de datos centralizado ﬁi @ ‘K

Data N il d
Warehouse - o~ —— 3
virtual hrim ID:_]j [ -
~ e
Warehouse
Warehouse Warehouse de departamental / Warehouse
personal proyecto divisional corporativo

‘l

Alcance del data warehouse

Redundancia de los datos
Hay tres niveles esenciales de redundancia de datos que las empresas deberian
considerar en sus opciones de data warehouse:
e Data warehouses "virtual” o "Point to Point".
e Data warehouses "centrales".
e Data warehouses "distribuidos”.

No se puede pensar en un Unico enfoque. Cada opcién adapta un conjunto
especifico de requerimientos y una buena estrategia de almacenamiento de datos, lo
constituye la inclusién de las tres opciones.
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Data Warehouses "Virtual” o "Point to Point"”

Una estrategia de data warehouses virtual, significa que los usuarios finales pueden
acceder a bases de datos operacionales directamente, usando cualquier herramienta que
lo posibilite.

Este enfoque provee flexibilidad asi como también la cantidad minima de datos
redundantes que deben cargarse y mantenerse. Ademas, se pueden colocar las cargas de
cons’ul;a r)o;p'IAanIficadas mas grandes, sobre sistemas operacionales.

Como se vera, el almacenamiento virtual es, frecuentemente, una estrategia inicial,
en orgamzacnones donde hay una amplia (pero en su mayor parte indefinida) necesidad de
conseguir datos operacionales, desde una clase relativamente. grande de usuarios finales y
‘donde la frecuencia probable de pedidos es baja. Los depositos vm:uales de datos proveen
un punto de partida para que las organizaciones determinen‘que usuarlos finales estan
buscando realmente.

Data Warehouses "Centrales"

El concepto de data warehouses centrales es el concepto inicial que se tiene del
data warehouse. Es una Unica base de datos fisica, que contiene todos los datos para un
area funcional especifica, departamento, divisién o empresa.

Los data warehouses centrales se seleccionan por lo general donde hay una
necesidad comun de los datos informaticos y un numero grande de usuarios finales ya
conectados a una red o computadora central. Pueden contener datos para cualquier
periodo especifico. Comtnmente, contienen datos de multiples sistemas operacionales.

Los data warehouses centrales son reales. Los datos almacenados en el data
warehouse son accesibles desde un lugar y deben cargarse y mantenerse sobre una base
regular. Normalmente se construyen alrededor de RDBMS avanzados o, en alguna forma
de servidor de base de datos informatico multidimensional.

Data Warehouses Distribuidos

Los data warehouses distribuidos son aquellos en los cuales ciertos componentes
del depdsito se distribuyen a través de un niumero de bases de datos fisicas diferentes.

Cada vez mas, las organizaciones grandes estan tomando decisiones a niveles mas
inferiores de la organizacién y a la vez, llevando los datos que se necesitan para la toma
de decisiones a la red de area local (Local Area Network - LAN) o computadora local que
sirve a quien toma decisiones. Los data warehouses distribuidos comidnmente involucran
la mayoria de los datos redundantes y como consecuencia de ello, se tienen procesos de
actualizacidn y carga mas complejos.

Tipo de usuario final

De la misma forma que hay una gran cantidad de formas para organizar un data
warehouse, es importante notar que también hay una gama cada vez mas amplia de
usuarios finales.
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En general ‘se pueden considerar tres grandes categonas
Ce EJecutlvos Yy gerentes ;

ower users" o "Buzo de Informaclon (analistas financieros y de negocios,
mgenleros, etc. ) i
L Usuarios de soporte (de oficina, admlmstratlvos etc.).
Cada una e’ estas categorias diferentes de usuario tiene su proplo conjunto de
requ,erlmlentors, para los datos, acceso, flexibilidad y facilidad de uso.

SISTEMAS DE GESTION DE BASES DE DATOS

Lbs‘i;data warehouses (conjuntamente con los sistemas de soporte de decisiéon
[Decision Support Systems - DSS] y las aplicaciones cliente / servidor), fueron los
primerbs éxitos para el DBMS relacional (Relational Data Base Management Systems -
RDBMS).

" Mientras la gran parte de los sistemas operacionales fueron resultados de
aplicaciones basadas en antiguas estructuras de datos, los depdsitos y sistemas de
soporte de decisiones aprovecharon el RDBMS por su flexibilidad y capacidad para
efectuar consultas con un uUnico objetivo concreto.

Los RDBMS son muy flexibles cuando se usan con una estructura de datos
normalizada. En una base de datos normalizada, las estructuras de datos son no
redundantes y representan las entidades basicas y las relaciones descritas por los datos
(por ejemplo productos, comercio y transacciéon de ventas). Pero un procesamiento
analitico en linea (OLAP) involucra varias estructuras y requiere varias operaciones de join
para colocar los datos juntos.

El' desempefio de los RDBMS tradicionales es mejor para consultas basadas en
claves ("Encuentre cuenta de cliente #2014") que para consultas basadas en el contenido
("Encuentre a todos los clientes con un ingreso sobre $ 10,000 que hayan comprado un
automdvil en los ultimos seis meses").

Para el soporte de depdsitos a gran escala y para mejorar el interés hacia las
aplicaciones OLAP, los proveedores han afadido nuevas caracteristicas al RDBMS
tradicional. Estas, también llamadas caracteristicas super relacionales, incluyen el soporte
para hardware de base de datos especializada, tales como la maquina de base de datos
Teradata.

Los modelos super relacionales también soportan extensiones para almacenar
formatos y operaciones relacionales (ofrecidas por proveedores como RedBrick) y
diagramas de indexacion especializados, tales como aquellos usados por Sybase 1Q. Estas
técnicas pueden mejorar el rendimiento para las recuperaciones basadas en el contenido,
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al prejuntar- tablas usando lndlces -0 medlante el uso de- Iistas de- mdlce totalmente
invertidos, - . - :

Muchas de

‘las’:herramientas’: d _
| ouse. Por eJempIo, Ios anallstas de marketing
s r producto, por mercado, por perlodo de

en una base de datos relacional tradicional, facilita

cenamiento Yy operadores que soportan estructuras de datos

multidimension'alés.

Mientras las bases de datos multidimensionales (Multidimensional Databases -
MDDB) ayudan directamente a manipular los objetos de datos multidimensionales (por
ejemplo, la rotacién facil de los datos para verlos entre dimensiones diferentes, o las
opetjétibnes de drilil down que sucesivamente exponen los niveles de datos mas
detallados), se debe identificar estas dimensiones cuando se construya la estructura de la
base de datos. Asi, agregar una nueva dimension o cambiar las vistas deseadas, puede
ser engorroso y costoso. Algunos MDDB requieren un recargue completo de la base de
datos cuando ocurre una reestructuracién,

Nuevas dimensiones

Una fimitacion de un RDBMS y un MDDB, es la carencia de soporte para tipos de
datos no tradicionales como imagenes, documentos y clips de video/audio. Si se necesitan
estos tipos de objetos en el data warehouse, se busca un DBMS relacional-objeto
(Ejemplo: Ilustra de Informix).

Por su enfoque en los valores de datos codificados, la mayor parte de los sistemas
de base de datos pueden acomodar estos tipos de datos, sélo con extensiones basadas en
ciertas referencias, tales como indicadores de archivos que contienen los objetos. Muchos
RDBMS almacenan los datos complejos como objetos grandes binarios (Binary Large
Objects - BLOBs). En este formato, los objetos no pueden ser indexados, clasificados, o
buscados por el servidor.

Los DBMS relacional-objeto, almacenan los datos complejos como objetos nativos y
pueden soportar las grandes estructuras de datos encontradas en un ambiente orientado a
objetos. Estos sistemas de base de datos naturaimente acomodan no sélo tipos de datos
especiales sino también los métodos de procesamiento que son Unicos para cada uno de
ellos.
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Pero’ una desventaJa del enfoque relacional obJeto es que el encapsulamiento de
los datos dentro de- Ios ttpos especiales de datos (una serie de precios de stock a través
del tlempoen ‘ada reglstro dé‘una’ abla’ ‘de stock"‘ or.ejemplo), requiere de operadores
especializados para’ ‘que' hagan-» usquedas it ples previamente (por ejemplo, "Encontrar
todas las L muclon en; el precio de Abril a Mayo
2003")

Se requiere eIV\TparaIeIlsmo para eI mejor desemperio en los servidores MPP grandes
y SMP agrupados. No es auin una opcién con MDDBS o DBMS relacional-objeto.

La"tabla ,"Matrlz de Decision del Data Warehouse" contiene algunos ejemplos de
cémo ‘afectan’ estos criterios de decisién en la eleccién de una arquitectura de
servlddr/data warehouse.

Matriz de Decisiéon para el Data Warehouse

Para estos ambientes... Elegir...
Requerimientos Soporte
q ' Usuarios de |Arquitectura| servidor | DBMS Usos
comerciales .
Sistemas
Local
Alcance: Pocos, ubicacién minimo, Consolidado, | Procesador Andlisis de
. . MDDB
departamental unica central paquete anico o SMP datos
promedio
Grande; analistas Grupos de
en una sola Local Seccionado - SMP para RDBMS para] Andlisis mas
Alcance: - ubicacién; minimo, detalle en central: SP o central - informatica
departamental usuarios central [central resumen SMp ;ara MDDB para
; informaticos promedio en local local local
dispersos - e
Alcance:- - - Grande; Central - : Grupos de Objeto-
empresa geograficamente fuerte. - Centralizado SMP relacional, | Andlisis mas
P disperso : : lsoporte Web{ informatica
. RDBMS con
Alcance: Pocos, pocas Central .
entralizado MpPP e i
departamentat ubicaciones fuerte c ::f:ll::lo Investigacion

1 &OLS Lvsy )
FALLA DE QiuGEN
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Confiabilidad de los datos

Los datos "sucios" son peligrosos. Las herrarnientas de limpieza espectallzadas y las
formas de programar de los clientes proporcionan mecanismos de conﬂabilldad

No importa como  esté dlsenado un programa ‘0 cuan habllmente se ‘use. Si-se
alimenta con informacién -mala, - se obtendran resultados lncorrectos ‘o falsos.
Desafortunadamente, los datos que ‘se u‘san satlsfactorlamente;en las apllcaclones
operacionales, pueden ser basura en’lo’que concierne’ ‘ala; aplicaciontdata warehouslng.
Los datos "suclos“ pUéden presentarse al: ingresaf Informacion en una eriti'ada de

Cualqule a“q
contInUacion,
errores. 5 : . .
Afortunadamente, las herramientas de limpieza de datos* pueden‘ser de gran
ayuda En algunos casos, puede crearse un programa de limpieza efectivo._En el caso de
bases -de datos grandes, imprecisas e inconsistentes, el uso de Ias herramlentas
comerciales puede ser casi obligatorio. :

Decidir qué herramienta usar es importante y no solamente para la integridad de
los datos. Si se equivoca, se podria malgastar semanas en recursos de programacion o
cientos de miles de délares en costos de herramientas.

uestra’ un eJemplo de formato de ventas en el que s pueden preSentar

Limpieza de los datos

La limpieza de datos "sucios" es un proceso mulitifacético y complejo. Los pasos a
seguir son los siguientes:

1° Analizar sus datos corporativos para descubrir inexactitudes, anomalias y otros

problemas.

2° Transformar los datos para asegurar que sean precisos y coherentes.

3° Asegurar la integridad referencial, que es la capacidad del data warehouse, para

identificar correctamente al instante cada objeto del negocio, tales como un

producto, un cliente o un empleado.

4° Vvalidar los datos que usa la aplicacion del data warehouse para realizar las

consultas de prueba.

5° Producir la metadata, una descripcion del tipo de datos, formato y el significado

relacionado al negocio de cada campo.

6° Finalmente, viene el paso crucial de la documentacion del proceso completo

para que se pueda ampliar, modificar y arreglar los datos en el futuro con mas

facilidad.

En la practica, se tendria que realizar multiples pasos como parte de una operacién

Unica o cuando use una sola herramienta. En particular, limpiar los datos y asegurar la
integridad referencial son procesos interdependientes.
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FORMATO DE VENTAS

1. Drferentes departamentos reqistia

: musmo contrato. pos lo que el data

|Flores - 1 [c.“os I I L I [ 20“J war chouse cuenta el MIsSMo evento
multiples veces.,

Apellido Nombre /nicial N° Contrate

2 Existen registros de base de datos mulbiples para una sula
|ca',|°s Flores, S.A. | componente, debido a una adqguisicign, un camino de oorbee o un
y DAL

MOVITento

Compakila
3 Los nombires comeraiales se comtundn con los nompires,
personales o se relacionan

ILFSA

Direccidn 1 4. Demasiadas categorias en las tabulaciones del data warehouse

sigmifica preguittarse acerca de reqistros perdiudos

Ic/o Juan Pérez

Direccion 2 5 NO se canda el carmpo de mitormacion del chente en ta pantatia b resoltada
existe alguna ntormacion dentio de Canlos Flores oo faan Perey
otro dato esta dentro de /o Juan Perer

mentras

|Av. Pardo 7018
Direccién 3

6. Diferentes departamentos usan indicadores

N diferentes de ubicacion de chente (es decir,
ILince | lle. | ciudadidepartamento versus codigo postal ver sud
Cindad Deparnt Céd.Postal codigo de investigacion de censo).
IPérﬁ:' I | | I 435.3238 I 7. Diierentes registros pueden
o - — Proporcionar 1a misma INformacion
Pals . codige Teléfono en el MISMmo campao, pero en
- Pais formatos diferentes (por ejemplo,
- "SIy "HoY versus Sty "HY).
[si | [s | . Ak
Multinacionat ~ Ubicaciéon Web Gastos
Internos 8. Diferentes de-
" partamentos pue -
[$10,191 | [s4s39 | | [sodias | den propor canar
z i - fa mismamnforma
7ota nes [ de. ! .
{ drete (1995 otal brdenes (anterio}) Sobretiempo, ventas 6N en uidades
diferentes (pof
|1ou | Iszoo l I 2 meses —l ejemplo. el sobre
. tiempo. en dias o
Buen cliente Buen cliente Sabretiempo, atencion
dividendos extras f dividendos extras
(1995) (anterior)

9 Pantallas antiquas de entrada de datos Por ejemplo, los dependientes {lenan las cantidades

en dolares y e blanco la secoon de " dividendsos extras

Las herramientas comerciales pueden ayudar en cada uno de estos pasos. Sin
embargo, es poslble escribir programas propios para hacer el mismo trabajo.
Los programas de limpieza de datos no proporcionan mucho razonamiento, por lo que las
compafias necesitan tomar sus decisiones en forma manual, basados en informacién
importante y reportes de auditoria de datos.

LD
ibulb L}N

FALLA DE ORIGEN
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CONSIDERACIONES PARA LA IMPLEMENTACION DEL DATA WAREHOUSE

1° Identificar el problema en el cual el uso estratégico de la informacion detallada,
permita conseguir una solucién para generar una ventaja competitiva o un ahorro
de costos.

Ejemplo: Un problema puede ser la ausencia de un modelo para estudios de
retencion de clientes.

2° Defnir el modelo l6gico de datos a implementar para resolver el problema

EJempIo. Sé' puede dar un modelo légico cuando se presenta al usuario la

Informaclon"en términos de dimensiones (clientes, productos, canales de ventas,

prornoclones, adqunrlentes, etc.) basicas del modelo de datos y hechos que se

reglst:raran para estas dimensiones (medidas de ventas, de costos, de produccion,
de. facturacnoh de cartera, de calidad, de servicio, etc.).

. 3° Reunlr los datos para poblar ese modelo !6gico de datos.

-4° Tomar iniciativas de complementacién de informacion para asegurar la calidad

-de’ Ios:datqs requeridos para poblar el modelo de datos.

" Estas definiciones deben estar acompafiadas de un servidor apropiado para el data

*_warehouse, asi como elementos de comunicaciones, nodos cliente, el manejador de
la base de datos del data warehouse y otros hardware y software requeridos para
la implementacién del proyecto.

59 Evaluar el rendimiento de ia inversion.

Cuando se evalGan los costos, el usuario del data warehouse puede no tener el
contenido de los costos en mente, pero las preguntas minimas que puede comenzar a
hacerse son las siguientes:

éQué clases de costos excedieron el presupuesto en mas del 10% en cada uno de
los 12 meses pasados?

¢Se aumentaron los presupuestos en mas de 5% para cualquier area dentro de los
uitimos 18 meses?

{Cémo especificar las clases de gastos entre diferentes departamentos? &Entre
divisiones? ¢A través de las regiones geograficas?

éCémo tener margenes de operacién sobre los dos Udltimos afios en cada area de
negocio? Donde han disminuido los margenes, ése han incrementado los costos?

Con frecuencia, los aspectos realmente importantes identificados por una gestién
mayor, tienen un valor agregado, en el que ellos saben si tuvieron la informacion que
estaban buscando, o que significaria una mejora de (por ejemplo) las ventas en 0.5% a
1% - que, si la operacion estuvo por los billones de ddlares en un afio, puede resultar en
cientos de millones de ddlares. En algunos casos, el costo del depdsito inicial se ha
recobrado en un periodo de 6 a 8 meses.

Al hacer preguntas de este tipo, los usuarios comienzan a identificar las areas en la
que los costos han aumentado o disminuido significativamente y pueden evaluar cada una
de estas areas con mas detalle.
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SOFTWARE EN UN DATA WAREHOUSE

-La informacién estratégica sobre clientes importantes o un exitoso lanzamiento de
k producto, se almacena en gigabytes de datos de marketing o indice de transacclones de
venta. Esa informacnon debe ser extraida de alguna forma para la toma de declslones.; .
En este caso_se necesita software especializado que permlta captur
relevantes en,forrna rapida y pueda verse a través de diferentes’ dlmensiones d \los datos.
El software no deberua limitarse Unicamente al acceso a {os datos, sino tambien, aI analisls
sigmﬁcativo ‘de’los datos  Transformar los datos en informacién util para la empresa. S
o Los sAoft‘wares o herramlentas de negoclos lntellgentes se . colocan .. sobre Ia
‘plataforma]data warehousing y: proveen este servicno.vDebldo a que son-el’ punto prInclpaI'

de contacto entre_la aplicacion del deposlto yla:gente que lo usa, estas: herramientas

pueden constltui;

Ia‘ dlferencia entre el exlto o fracaso de un depésito. : L

';Lasb’b, ramIentas de negocio mtellgentes se han convertido en los sucesores: e Ios'
sistemasV le: soporte de decisién, pero tienen un alcance mas amplio. No solamente
'ayudan en las declsiones de soporte sino, en muchos casos, estas herramientas soportan
muchas funciones operacionales y de misién critica de la compafiia. Sin embargo, estos’
‘productos no. son infalibles ya que sélo se consigue el maximo provecho del data
warehouse, si se eligen las herramientas adecuadas a las necesidades de cada usuario
final.

El software usado en un data warehouse se clasifica en
1. Herramientas de Consulta y Reporte.
2. Herramientas de Base de Datos Multidimensionales / Olap (On Line
Analytical Processing).
3. Sistemas de Informacion Ejecutivos.
4. Herramientas Data Mining.
5. Los Sistemas de Gestion de Bases de Datos propiamente.

Herramientas de consulta y reporte

Algunos proveedores ofrecen productos que permiten tener mas control sobre el
procesamiento de consulta.

Las mas simples de estas herramientas son productos de reporte y consuitas
basicas. Ellos proporcionan desde pantallas graficas a generadores SQL.

Las herramientas visuales de consulta, permiten apuntar y dar un click a los menus
y botones para especificar los elementos de datos, condiciones, criterios de agrupaciéon y
otros atributos de una solicitud de informacion.

La herramienta de consulta genera entonces un llamado a una base de datos,
extrae los datos pertinentes, efectla calculos adicionales, manipula los datos si es
necesario y presenta los resultados en un formato claro.

Se pueden almacenar las consultas y los pedidos de reporte para trabajos
subsecuentes, como esta o con modificaciones. E! procesamiento estadistico se limita
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comunmente a promedios, sumas, desviaciones estandar y: otras funclones de anallsls
basicas. Aunque las capacidades varian de un: producto a, otro, Ias herramlentas de
consulta Y reporte son mas apropiadas cuando,g ; de 'a‘fpregunta ¢"Qué
sucedié"? . (Ejemplo: ¢"Cémo comparar ‘las v nt 0s X, Y.y Z del mes
pasado con Ias ventas del presente mes y Ias vent lSﬂ"IO mes del afio pasado?")

" Para_.hacer consultas mas accesibles:a usuaraos ‘no- tecnlcos, los productos tales
como Crystal Reports de Seagate, Impromptu- de -Cognos, Reportsmith de Borland,
Intelligent Query de IQ Software, Esperant de Software AG y GQL de Andyne, ofrecen
interfases gréaficas para seleccionar, arrastrar y pegar.

Herramientas de base de datos multidimensionales/OLAP

Los generadores de reporte tienen sus limitaciones cuando los usuarios finales
necesitan mas que un solo reporte, mas de una vista estdtica de los datos, que no sean
sujeto de otras manipulaciones. Para estos usuarios, las herramientas del procesamiento
analitico en linea (OLAP - On Line Analytical Processing), proveen capacidades "Slide y
Dice" que contestaria "équé sucedié?" al analizar por qué los resultados estan como estan.

Las primeras soluciones OLAP estuvieron basadas en bases de datos
multidimensionales (MDDBS). Un cubo estructural (arreglo multidimensional) almacenaba
los datos para que se puedan manipular intuitiva y claramente y también ver las
asoclaciones a través de mtltiples dimensiones. Los productos pioneros tal como Essbase
de Arbor Software soportan directamente las diferentes vistas y las manipulaciones
dimensionales requeridas por OLAP.

Limitaciones del enfoque de bases de datos multidimensionales:

1: Las nuevas estructuras de almacenamiento de datos requieren bases de datos
propietarias. No hay realmente estandares disponibles para acceder a los datos
multidimensionales.

Los proveedores como Arbor, vieron esto como una oportunidad para crear normas
de facto para editar APIs MDDB, propiciando herramientas terceristas vy
estableciendo asociaciones estratégicas.

Muchas de estas herramientas de consulta y de soluciones data mining soportan
directamente Essbase, Oracle Express y otros formatos MDDB comunes. El
Commander OLAP, herramienta cliente/servidor de Comshare, se situa sobre la
parte superior de un data warehouse multidimensional Essbase y soporta el acceso
dinamico y la manipulacién de los datos.

2: La segunda limitacion de un MDDB concierne al desarroilo de una estructura de
datos. Las compaiiias generalmente almacenan los datos de la empresa en bases
de datos relacionales, 1o que significa que alguien tiene que extraer, transformar y
cargar estos datos en el hipercubo.
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Este proceso puede ‘ser’ complejo y consumidor de tlempo., Las herramientas de
extraccién de datos Y otras automatnzan r I proceso, trazando campos relacionales
en’ la estructura multidlmensional ;

clonal (Relatlonal on Line
r data warehouse

accesibles. Por otra parte, argumentan que una estructura multidimensional nativa
vlogra meJor desempeno y flexibilidad, una vez que se desarrolla el almacén de los
datos. )

: ;Lo bueno es que estas tecnologias evolucionan rapidamente o pueden proveer una
pronta ’sdluclén OLAP. Algunos productos ejemplos son PowerPlay de Cognos, Business
ObjectS"cOn,el,software del mismo nombre, Brio Query de Brio Technology y una serie de
DSS ‘Agent/DSS Server de MicroStrategy.

Los retos administrativos y de desarrollo de OLAP, a diferencia de las encontradas
con las herramientas de consulta y reporte, son generalmente mas compiejos. Definiendo
el OLAP y el software de acceso a los datos, se requiere un claro entendimiento de los
modelos de datos de la corporacion y las funciones analiticas requeridas por ejecutivos,
gerentes y otros analistas de datos.

Los usuarios de estos productos deben decidir sobre si los datos del procesamiento
analitico en linea, deberian almacenarse en bases de datos multidimensionales
especialmente disefiadas o en bases de datos relacionales. Esto depende de las
necesidades de la organizacion.

Sistemas de informacion ejecutivos

Las herramientas de sistemas de informacion ejecutivos (Executive Information
Systems - EIS), proporcionan medios faciles de usar para consulta y andlisis de la
informacioén confiable. Generalmente se disefian para el usuario que necesita conseguir los
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datos rapldamente pero"quiere utlllzar el menor tiempo posible para comprender el uso
de la herramlenta ’ e
‘ q;}"EIS es facilitar al usuario la recuperacién y analisis de las
‘de’la organizacién.

Ader'r'f\‘as_ las‘herramientas de consulta/reporte y OLAP/muItidimensional
sden usar - desarrollar sistemas de informacion ejecutivos.

S EI concepto de sistema de informacién ejecutivo es simple: los ejecutivos no tienen
mucho tlempo, ni-la habilidad en muchos casos, para efectuar el analisis de grandes
volumenes de datos. El EIS presenta vistas de los datos simplificados, altamente
consolidados y mayormente estdticas.

Categorias de Ambientes EIS:

A diferencia del modelo OLAP, donde el incremento ‘de niveles de informacién se da
a conocer cuando el analista manipula los datos, un: eJecutivo espera una descrlpclon
global. No deberian escudrifiar para obtener respuestas.

Los pioneros en el mercado de EIS incluyen Comshare, creadores del Commander
EIS y Pilot Software, desarroliadores del Pilot Command Center.

Herramientas data mining
Data mining es una categoria de herramientas de analisis open-end. En lugar de
hacer preguntas, se toma estas herramientas y se pregunta algo "/[nteresante", una
tendencia o una agrupacion peculiar. El proceso de data mining extrae los conocimientos
guardados o informaciéon predictiva desde el data warehouse sin requerir pedidos o
preguntas especificas.
Las herramientas Mining usan algunas de las técnicas de computacién mas
avanzadas como:
e Redes neuronales.
e Algoritmos genéticos.
. Analisis de la canasta de mercado y
" e Razonamiento basado en la memoria.

Para generar modelos y asociaciones. Mining es conducida por datos, no conducida por
una aplicacién.

El Intelligent Miner de IBM para AIX soporta sofisticadas técnicas mining, asi como
las funciones de preparacidn de los datos para extraer informacion desde bases de datos
Oracle o Sybase y cargarlos en DB2 para mining. Con su opcién Data Mine para el motor
Red Brick Warehouse 5.0, Red Brick integra la funcionalidad de un data mining y la
arquitectura de almacenamiento.
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Otros eJemplos de herramientas” data mining ‘comerciales’ incluyen Darwin de
Thinking Machlnes, herramlentas de visualizaciéon de datos en MDDB de SAS Institute, SGI
MineSet y Focus 6 Serle de Visualizacion y Analisis de Information Builders.

SISTEMAS' DE GESTIC')N DE BASES DE DATOS

: Estos softwares proporcionan procesamiento en paralelo y/o algo fuera de los
aspectos ordlnarlos que puedan ser especialmente interesantes para la gente de
desarrollo de data warehouse y de sistemas de soporte de decisiones.

ELECCION DE HERRAMIENTAS DE ANALISIS DE DATOS

Hay algunas reglas obvias a seguir cuando se eligen herramientas de analisis de
datos. Las herramientas se combinan segun las necesidades de los usuarios finales,
capacidad técnica empresarial y la fuente de datos existente.

1° Si- se elige un proveedor de depdsito que ademds ofrece herramientas
integradas, probablemente se ahorrara un tiempo de desarrollo significativo al
elegir un conjunto de herramientas compatibles.

De otro modo, se selecciona un conjunto de herramientas que soporte la fuente de
datos original. Sin ese soporte, se deberia optar por una solucién OLAP relacional
debido a que provee una arquitectura abierta.

2° Después que se ha seleccionado un conjunto de herramientas compatible con la
fuente de datos, se determina cuanto analisis necesita realmente.

Simplemente se necesita saber "cuanto" o "cuantos", serd suficiente una
herramienta basica de consultas y reportes.

Si se requiere un analisis mas avanzado que explique la causa y los efectos de las
ocurrencias y las tendencias, se busca una solucién OLAP.

Las herramientas data mining sofisticadas requieren expertos en técnicas de
analisis de datos y se necesitan para prondsticos avanzados, clasificacién y
creacion del modelo.

3° Como con cualquier tecnologia, para e! mejor desempefioc de la compaiiia, se
puede optar por una solucién Unica o un conjunto de soluciones. El personal debe
comprender los requerimientos de tecnologia, desarroliar soluciones que reldnan
esos requerimientos, asi como mantener y mejorar efectivamente los sistemas.

Los software’s de negocio inteligentes son solo herramientas. Todavia se necesitan
gerentes y ejecutivos que capten los conocimientos derivados y tomen decisiones.
Estos software's requieren todavia inteligencia propia.
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En Ia siguiente tabla se definen los parametros a tener en cuenta para Ia eleccién
de las herramlentas adecuadas: :

Elegir la herramienta adecuada

Tipo de Herrahienta

Consulta y Reporte

Procés‘aha'lenté:éﬁ'alltlco
en linea  (OLAP) "

Sistema de’ In ormaclén
Ejecutlva (SIE)

Data minlhg '

- 2Qué necesito
~.conocer ahora? .

Pregunta basica

LQué sucedié?

¢Qué sucedid y
por qué?

:Qué es interesante?
¢Qué podria pasar?

Modelo de Salida
Reportes de ventas
mensuales;
histérico de lnventarlo :

'Usuariqtipico o

a _histérlt‘:a, puede

Ventas mensuales vs

los competidore

fNeceslta lnformaclon

; leros electrénlcos, ; .'resumlda o de alto nivel

Centros de comandos puede no ser técnicamente
astuto

Necesita extraer la relacién y
tendencias de la informacién
Ininteligible

técnicamente astuto.

Modelos predictivos
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Capitulo II1I

LA PREPARACION DE LOS DATOS (DATA PREPARATION)

Es una serie de actividades y procesos que se realizan sobre los datos para saber
cuales de ellos son los que se requerirdn para un determinado proceso de mineria de
datos, para saber algo sobre la empresa, para verificar o corregir la integridad referencial
de los mismos; las aplicaciones normales, se limitan la disponibilidad y acceso a los datos
Yy su conservaclén adecuada durante.su-estancia en la aplicaciéon, pero no a que los datos
sean realmente coherentes Yy necesarios para una toma de decisiones.

La prepar o] "delos’ datos no comienza desde los datos a preparar, es aun mas
atras,..se com enza desde la .identificacion de las necesidades que inician el
almacenamiento de 10§ “mismos, esto es, cuales de las actividades que se realizaran son
las - que generara «'datos a'ser.almacenados, qué tipo de dato, con que frecuencia se
actuallzaran,,las relaciones que _estos tienen con otros datos, con otras actividades que
también. generan ‘datos para almacenar. Cualquier dato puede ser importante, pero no
todos se usan ni tienen la misma relevancia en la toma de decisiones igualmente.

El objetivo del tratamiento de los datos es poder transformar cualquier
conocimiento en un conjunto de datos manipulables o comprensibles por los humanos.

La exploraciéon de datos es un proceso de negocios multietapas, con el que la gente
trabaja usando una metodologia estructurada para descubrir y evaluar los problemas
apropiados, definir soluciones e implementar estrategias que produzcan resultados
medibles.

No siempre se puede asegurar que los datos contenidos en la base de datos este
de tal forma que se pueda lograr un entendimiento a priori, 0 que una persona experta en
la mineria de datos pueda extraerlos (de forma manual o automatica) para encontrar el
conocimiento oculto.

La solucion es la preparacion de los datos. No todas las variables son de tipo
numeérico, por lo que su precisién o manipulacion se complica. No es tratada igual una
variable de ti_po numérica, de tipo cadena (nombre o cddigo postal) o de tipo booleana o
binaria (sexo).’

Par odas las posibles interpretaciones que se le pueden dar a las variables de
distintos tipos, es que se realiza la preparacion de los datos para realizar una mineria de
datos que extralga patrones interesantes y confiables.
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ie n un proye de e ion d s

Actividad Teérico Practico
Exploracién del 10% ) 15%)
problema
Exploracion de la 9% ¢ 20% 14%> 80%
solucién
Especificaciones de la 1%/ S1%

implementacién
. 'Mlnerla de datos .
» Prepara_clon d

S
15%

%P 80% 3%y 20%

« Inspeccién dé 5%) 2%
 ‘datos

La exploracién de los datos, es un proceso de extraccidn automatica de patrones en
los datos. Una efectiva exploracion provee un aprovechamiento disciplinado para
identificar los problemas y ganar entendimiento desde los datos para ayudarnos a
solucionarlos. El proceso de la exploracidn de los datos inicia en la correcta identificacién

rob a resolver.

Para poder lograr hacer esto, se requiere definir los problemas de una forma
precisa. Asi mismo, poder descomponer los grandes problemas en unos pequefios, para
poderles dar solucién a cada uno ellos paulatinamente. Analizando bien el problema, se
puede llegar a la conclusidon de muchos mas componentes, de mas dimensiones y
situaciones relevantes para tener una perspectiva real del problema. Una descripcion clara
del problema es la mitad de la batalla.
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ENTENDIMIENTO DE PROBLEMAS

1. Mapas Cognoscitivos
Para poder tener una mejor perspectiva del problema, se pueden usar mapas
cognoscitivos, para ayudar a estructurar el problema de una forma convenlente. ‘Esta
herramienta es muy utilizada para la exploraclon de problemas compIeJos.”S‘ ~dIbUJanrlos
objetos que intervienen en el espacio problema, ‘todos:. Juntos, :
mtercomunncaciones e interacciones de Ia variables de los obJe

‘ Eépaéio del problema .

Este simbolo representa un objeto, el cual

O es un actor en el problema, por lo que su
presencia y descripcidon son importantes.

Este simbolo representa una conexion
negativa o conexién inversa.

Este simbolo representa una conexion
positiva o conexidon reforzada.

v

Ademads, se pueden agregar “pesos numéricos”, para indicar la fuerza (peso) de las
conexiones. Hay formas de asegurarse de que las soluciones que se estén presentado
sean las correctas, de que se tengan previstas o que ya exista una documentaciéon de las
mismas. Al resolver un problema, casi siempre se sabe qué esperar de forma aproximada
como solucidn, de lo contrario, esta (y algunas otras) técnica(s), no seran de utilidad.

2. Ambigiiedad
La resolucién de ambigiedad es una forma de asegurarse que donde existan
interpretaciones alternativas de una solucion de un problema, cualquiera de las
suposiciones serd explicada, con esto, se logrard que cualquiera de las soluciones ya esté
perfectamente detallada. Una vez que se tienen las posibles soluciones bien detalladas, se
hace una categorizacién, 1o cual indicard que aunque se puedan dar varias soluciones a un
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mismo problema;: cada una tendra un peso especuflco, el cual determnnara que tiene rnas
elementos esa solucion para ser eleglda que las otras. s S : [ AR
AI hacer una exploracnon del espaclo del problem' Yy

dependlendo de su: estructura

pequefios problemas a resoiver seglin nuestra apreciaclon,‘estofes,segdn;lo‘qué nosotros
determinamos que es mas importante. e o

Ejemplo de la clasificacion del par sabio

Primero, se compararéan los dos
primeros renglones (problemas

ay b), después los renglones 1 Problema Importancia Dificultad Relevancia
y 3 (problemas a y c), por a 9 2 3
ultimo se compararan los dos
renglones 2 y 3 (problemas b y b 5 7 7
c. c 2 9 1
v v SN
Pesos de los Importancia
factores del P 50% 25% 25% total del
problema Problema Importancia | Dificuitad | Relevancia . problema
. a 9 2 3 5.75 :
b 5 7 7 6.00
c -2 9 1 3.5

El problema b obtuvc la Imbbrtancia total del problema mayor (6.00), lo que indica
que se debe iniciar por este problema. Seguido por el problema a.

L.os factores de los 3 problemas considerados son:

e El campo “importancia”, nos indica cual de esos problemas es el mas
importante.

e El campo “Dificultad”, nos indica cual de esos dos problemas que se estan
comparando, representa una menor dificuitad para poder obtener su
solucion.

« El.campo “Relevancia”, nos indica cual de esos dos problemas que se estan
comparando, regresard la mejor salida (un valor de retorno muy
importante).
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ALGUNAS FORMAS DE PREPARACION DE DATOS

a) Normalizacion para Redes Neuronales

Una de las preparaciones de datos que es muy utilizada en las redes neuronales, es
obtener un rango de los valores, es decir, una diferencia entre el minimo y el maximo de
los valores.

Esto finalmente sera tratado por medio de la funcion matematnca logantmo base
diez, es decir, se aplicara el logaritmo a cada una de las dlferencias que deberan estar en
el rango obtenido de Ia resta. .

valores estén’ dentro
: L og(1000) =3, log(10, 000)
que es mas facll‘ha er un tratamiento de estos valores.
Se” deben utilizar este tipo de operaciones sobre Ios datos, es cuando sean
funciones: o’ consideraciones no lineales, ya que los valores resultantes no seran tampoco
linealmente correspondientes.

19O | uy pequeno, ya. ‘que
y:asl: suceslvamente, por. lo

b) Manipulaciéon de variables

Una forma de manipular las variables categéricas que existen en un problema
dado, es poder hacer un mapeo de su dominio a un dominio numérico, lo cual se realizara
haciendo una discretizacion de los valores.

Esto es, tomar los cddigos de los valores y convertirlos en una escala numeérica, en
la cual, estaran reflejadas las cercanias de valor numeérico vy la cercania real, el siguiente
paso es ordenar los valores.

El problema de este tipo de manipulacion de datos, es que una red neuronal por
ejemplo, no sabria que tanta diferencia puede existir entre los estados civiles de una
persona: soltero(0.00), divorclado(0.25), casado(0.50), viudo(0.75) y desconocido(1.00),
ya que soltero y desconocido por el valor numérico asignado estdn muy lejanos, pero
divorclado Y casado son muy cercanos. Esto implica que la conversion numérica lineal no
snempre es la mejor solucién, aunque es la mas sencilla.

SALIDA DE LA PREPARACION DE DATOS

. La: salida de la exploracion debe especificarse para que la solucidn sea
préctiéarhente implementada de forma automatica. Para el problema y la solucién, es
importante la resolucién de ambigledad.

La técnica de resolucién de ambigliedad busca con toda precisién el punto en el
que se eliminan los errores y equivocaciones en la comunicacién, se revelan las
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suposlclones ocultas y-se- asegura que Ios puntos clave y salldas sean entendldos por
todas Ias personasque esten lnvolucradas 3 : :

blema y el conjunto de datos

5 »Permitlr que el problema manipule la soluciéon (por ejemplo, la seleccién de

lal herramienta, preparacién de los. datos, etc., segln la naturaleza del
rhls'rﬁo).

6. Estipular suposiciones.

7. Refinar el modelo iterativamente.

8. Hacer el modelo tan sencillo como sea posible, pero no simple.

9. Definir la inestabilidad del problema (las areas criticas donde cambiaria la
salida drasticamente por un cambio en las entradas).

10. Definir la incertidumbre del modelo (dreas criticas y rangos en el conjunto
de datos donde el modelo produce predicciones de bajo nivel de confianza).

La estadistica y la mineria de datos estédn relacionadas; ha llegado a ocurrir que es
dificil discernir la linea que divide a estas dos actividades.

Los anadlisis estadisticos han sido orientados a la verificacion y validacion de
hipétesis. Actualmente existe un area del andlisis estadistico llamado “andlisis exploratorio
de datos"”

MODELOS ACTIVOS Y MODELOS PASIVOS

Basicamente se pueden clasificar los modelos obtenidos por una preparacién de
datos en dos grandes rubros: modelos activos y modelos pasivos. Finalmente, la eleccion
de un modelo activo o modelo pasivo dependera de la aplicacion y el modelo necesario.

Modelos pasivos. Generalmente responden preguntas y muestran relaciones

usando graficas, palabras, formulas matematicas, etc. Explica de una forma
entendible el “porqué” de una relacion. Un modelo es pasivo cuando no toma
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entradas, proporclona salidas, cambia, reacciona o modifica cualquier cosa ‘que
utiliza, Es snmplemente una expresion manipulada como una declaracién o una
-pleza de papel.
Modelos activos. Realizan una o més actividades. Un modelo activo construye sus
salidas a partir de entradas que combinard para producir salidas no
necesariamente lineales. '

Principales tareas del preprocesamiento de datos:

1. Hacer una limpieza de los datos. Esto es rellenar los datos nulos (cuando
esto sea posible), identificar y/o eliminar los. outlier
inconsistencias y tratar los valores con ruido.

2. Integracién de los datos. Lo cual representa hace
todas aquellas fuentes de datos posibles, que se'te
procesamiento, pueden ser desde archivos plano hast
corporativas externas.

3. Transformacién de los datos. Se refiere a realizar una:norm
agregacién de los mismos, en donde estén siendo depositados (base de
datos, archivo plano o un data warehouse, por ejemplo). S e

4. Reduccién de los datos. Se debe obtener una representacion re ucida de
los datos, pero que produce los mismos (o similares) resultados deépués
de su analisis, es decir, una pequefia reduccién del conjunto total pero
en calidad es lo mismo.

5. Discretizacion de los datos. Es un caso especial de la reduccién, pero que
tiene especial importancia cuando se esta tratando con atributos
numeéricos.

1. Lalimpieza de los datos

a. Datos nulos
Causas:
La falta de atencién por parte de las personas que capturan los datos,
una falta de consistencia de! sistema que esta capturando los datos de
forma automatica o semi-automatica. También puede ser por que es una
variable dependiente y la(s) variable(s) independiente(s) esta(n)
corrupta(s) de algin modo.

Soluciones:

= Se puede ignorar directamente la tupla, aunque no es muy efectivo si el
porcentaje de valores nulos por atributo es variable. )

e Rellenar el valor manualmente, tarea tediosa, de dudosa efectividad y
muy lento.
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e " "Usarun= valor‘"tonstante “para”. identificar: su “no existencia’ (como
“desconocldou) g A e U e I I R S
. Usar el

‘este_campo ‘con

ste registro (el mas

robable. mediante . un arbol "de decisién o redes

vla'transformacwn, Iimltantes de la tecnologia
ombrado de los valores. También requieren

, na, la’ varlanza Ios
i _estadlsticas. ; EE
' o "Divide el rango en N intervalos de igual tamano. :
o SI A y B son los valores minimo 7 maxlmo del atrlbuto, la
anchura de los intervalos es: - : : LR
w o B4
N
o Es el método mas directo.
Hace que los outliers dominen.
"o Noes aconsejable con distribuciones muy heterogéneas.

limites del cubo, evntre, otras mediciones

o]

» . ‘Clustering. Se detectan y eliminan los outliers.
e Comblnar el dato ordenador con métodos manuales.
« . 'Regresién. Suaviza el ruido mediante la funcién obtenida, método
parecido al de los minimos cuadrados.

2. Integracién de los datos

Es una combinacidon de las diversas fuentes, con la finalidad de poder hacer un
tratamiento uniforme y medir la compatibilidad de fuentes.

La integracion de esquemas consiste en la integraciéon de la metadata de las
distintas fuentes.
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a.’ Identificaf'IaS'ehtidadeS' usar fa documentacion de la base de datos
que esta por,mtegrarse o del programa que recolecta los datos y asi

dlferentes’fuentes pueden ser tratados diferentes, tener diferentes

'representaclones, metricas, escalas, entre otras.

ManeJo de datos redundantes. las redundancias se dan cuando se

'integran multiples bases de: datos, archivos planos o cualquier otro
vtipo de al
-una;: vez,

cen de"informacion. Un mismo registro existe mas de
una varlable tiene ‘mas de un nombre o un campo es
de‘_rivado, de ‘otro sin aportar mayor informacién, entre otros.. Se

'»bue'd‘é detectar  por medio de un andlisis de correlacién, La

integracién cuidadosa puede ayudar a prevenir / reducir las
redundancias e inconsistencias mejorando los resultados.

3. a rmacién_de los dato
Las acciones que se pueden tomar son:

a.

Hacer una erradicacion del ruido, (hay que recordar que hasta la
misma naturaleza de los datos es impura).

Hacer una agregacion por medio de la construccién de los cubos de
datos.

Hacer una generalizacion.

Hacer una normalizacién, (escalar los valores para que caigan en un
rango especifico).

Hacer la construccion de nuevos atributos.

Dentro de las normalizaciones existen de distintos tipos:

min-max.

_v—min, .

— (nuevo_ max ,—nuevo_min )+ nuevo__min,
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Es obtener una’ representacion reduclda del conjunto de datos que es mucho mas
: pequena en volurme Vpero produce Ios mismos (muy similares) resultados.
Las estrateglas de reducclon que existen son

arqu s de conceptos
Compreslon de ‘datos. -
'Tam ien  se pUeden hacer\'reducciones de atrlbutos, por medio de métodos
heurlstlcos, Ios cuale son., S : :
Ve ‘Seleccién hacia delante
e ""Seleccion hacia atras.
e : Combinacién de estratégias.
"« “Arboles de decision.
- "a, Para la compresién de datos existen muchas opciones, pero
: normalmente habra alguna pérdida de informacidén; esto aplica a
imagenes, audio o video.
b. Existe la opcidn de hacer una reduccién de dimensiones cuando el
Numero de estas es muy elevado. Se describe de la siguiente forma:
e PDados N vectores de k-dimensiones, encontrar c <= K vectores
ortogonales que se pueden utilizar para representar los datos.
e El conjunto original de datos se reduce a uno de N vectores sobre c
componentes principales.
e Cada vector es una combinacién lineal de ios ¢ vectores de componentes
principales (dimensiones reducidas).
e Solo se puede usar con datos numéricos.
Otra forma de reducir dimensiones es por medio de histogramas, que es una
técnica muy popular de reducciéon de datos.

40

30

20

10

10000 30000 50000 70000
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Muestreo de datos
Un muestreo representa la eleccién de un subcon_]unto representatlvo de los datos.
Pero un muestreo aleatorio es pehgroso porque depende totalmente de la distribucion de
los datos. : B STt

muestro adaptativo, que son: S
¢ Muestreo estratlflcado

tenga de nuevo la probabilidad de seArrre, fe]

5. ' Discretizacion de los datos
Reduce el numero de valores de un atribut d
atributo en intervalos. Las etiquetas de los Intervalos se pueden: sar’para reemplazar los
valores reales.
“Algunos de los algoritmos de clasificacién solo aceptan atributos categoricos.
Reduce el tamafio del conjunto de datos.
Algunas de las opciones de discretlzaciones par
» Intervalos (“cubos”) L
e Analisis de histogramas.

e Analisis de cluster.
e Discretizacién basada en la entropla.
Dado un conjunto de Jemploss

ato nurhérlcos son:

. si S se divide en dos intervalos
Ice la entropia.

(o]

o" _El proceso se.aplica:de: manera' recursiva hasta que se encuentre
un criterio le fin

. Segmentavcﬁig")n' pqr’ pa_i'tlclythamlejritp natural.
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LA NATURALEZA DEL MUNDO Y SU IMPACTO EN LOS DATOS

Los datos se exploran para descubrir conocimiento contenido en ellos. La mineria
de datos se utiliza como una herramienta para descubrir este conocimiento en el conjunto
de datos. Una suposicién razonable es que el conocimiento descubierto pueda ser apliéado‘
al mundo real. : e - Fs i : -

Las suposnciones existentes, afectan a {a mineria de datos (segun eI tlpo de datos
que ,se st n: anallzando y las salidas que se esperan, las técnicas a utilizar y la
ni e“reallzara el proceso de preparacién y mineria).

In--a ‘continuacién la naturaleza y las razones de algunos ajustes,
alteraclones y ‘reformas que tienen que ser aplicados a los conjuntos de datos para
prepararlos para ser minados.

v Una tendencla actual, es poder visualizar todas las variables como caracteristicas
de un obJeto, es decir, que cada uno de los registros (renglones) de ia base de datos se le
considera una instancia de objeto, por lo que cada una de las columnas representan las
caracteristicas del mismo. Cada una de sus caracteristicas son mediciones realizadas.

Es como congelar un momento el mundo, porque ningln valor es constante,
considerando un preciso instante como importante, se “toma una fotografia” de esos
valores y se conservan. ' '

Al realizar estas:
como. son los errores'd
real; no se puede hace
en la naturalez : ‘

.

'e_'db'ikcllones, se pueden presentar problemas de distinta indole,
,tiie‘nt‘e, que representan una clerta incertidumbre del mundo
cho al respecto ya que asi es como esta representado el valor
ema mismo.

Curva de medicién,
trazada fuera de las
condiciones de error

Punto de valor Bandas de error
medido . alrededor de la
curva de mediclén

Area de de incertidumbre
intrinseca, llamada error
o difusa

© Varios puntos con sus incertidumbres (areas difusas) y sus curvas de medicion
asi como las de error(bandas)

318 CON
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Es irnportante en: Ia preparacion de: Ios datos que se pueda determlnar un error,r
aunque no compete en esta parte la correccion ‘del musmo, Sl podria determlnarse cual de
los componentes es: propenso ‘al-error o Io'trae Intrlnseco para asn poder examlnar su

Algunas veces:las mediciones estan:descritas’como: dos partes que la lntegran el

‘Todas las medlclones se realizan con respecto a una escala.

TIPOS DE MEDICIONES

1. EXisteh las mediciones escalares, habiendo varios tipos y cada una otorga cierta
informacion.

a.

Mediciones de escala nominal. Los valores nominales solo son los nombres
de las cosas. Es tan solo un poco mas que simplemente etiquetar los
objetos con fines de identificacién. No hay un orden inherente.

Mediciones de escala categdrica. Las mediciones categoricas agrupan las
cosas en formas manejables. Ademas, no se incluye informacién para
indicar cuan diferentes son cada una de las categorias. Todo lo que se
puede decir es que son categorias diferentes. Se denota una diferencia de
tipo, pero no esta habilitada una diferencia cuantificada.

Mediciones de escala ordinal. Cuando algo mas puede ser dicho acerca de
una escala de medicion, la informacién adicional se da ordenando las
categorias que seran utilizadas para etiquetar las mediciones. La
transitividad es una nocidén razonable de importancia critica cuando se
califican los objetos. Cuando se dice que A > B, y B > C, entonces A > C.
Medicion de escala de intervalos. Cuando existe informacién disponible no
solo acerca del orden de posicién, sino también sus diferencias, se llama
intervalo_de _escala. Sin embargo se debe especificar algo mas, ya que no
seria lo mismo considerar un rango de 10°C en el intervalo de -20°C a -
10°C, que en el rango de 30°C a 40°C, simplemente para dar el prondstico
del tiempo.

Mediciones de escala de ratio. Son variables de tipo cuantitativo. Los
nimeros que entrega son adimensionales, por lo que solo se interesa por
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- entregar resultados manipulables, pero deberdn ser interpretados por las

personas que posean conocimientos.

2. Las mediciones no escalares, dan origen a variables aun mas complejas llamadas
“vectores”, con lo que se puede tener informacion adicional.
Ademas de las mediciones, también se deben considerar los tipos de variables que
seran empleadas, ya que cada tipo otorga una solucién y soporte para un problema
especifico.

a.

Variables de un solo valor (constantes). Este tipo de variables, solo tienen
un valor desde el inicio del problema y hasta el final del mismo, esto es muy
utilizado, ya que existen datos que nunca cambian de valor durante un
problema en especifico, como son los dias de la semana, pi, centimetros en

un‘metro, etc.

Variables de dos valores. Estas son variables que se conocen como
dicotémicas, como lo seria el sexo (M o F).

Variables perdidas o vacias. Estas variables pueden traer muchos problemas
sl es que no son tratadas con el debido formato, ya que nunca un valor nulo
pude ser promediado, agregado o de cualquier forma tratado. Tienen su

- origen cuando no se grabo ese valor por el usuario o por la aplicacion. El

valor vacié es un tipo de variable que nunca fue llenada, pero finalmente
tendra que tener una cierta “mascara”, con la que se lograra colocar un
valor por defecto, el cual puede ser manipulado. Dentro de las bases de
datos se trabaja el valor NULL, lo cual implica un cierto tratamiento distinto
para esta variable.

Variables binarias. Son las que solo pueden tomar valores de 0 o 1. Estas
normaimente son empleadas como una referencia hacia algo verdadero o
falso.

Variables continuas. Son aquellas que pueden cambiar de valor dentro de
un rango infinito de posibilidades. Requieren cierta precisién. Se debe
“discretizar” con respecto a la unidad mas pequefia de expresion, Como lo
seria un segundo, un centavo, un milimetro, un gramo, etc. Aunque en el
mundo real todo es continuo, para la interpretacion humana se debe hacer
una discretizacion.

Variables categoricas. Son aquellas que tienen un conjunto de valores
perfectamente definidos, tienen un orden natural. Pero cuando se desean
mapear al dominio de las variables numéricas se debe introducir una
especie de “bandera”, que da un calificativo a este valor. Son por naturaleza
de tipo caracter.
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g. - Var/ables de rango. Scm vanables de tspo categornco y con-un: orden natural, -
ademas de tener una correspondencna ’al domlnlo de las variables
numerlcas, excepto qu i - alor \exacto, es: decir, siempre

i.  Variables ve}‘d' as’ son aquellas en las que
cualquier ope 3 ' realizar. Las variables
verdaderamene numercasA son amacena‘das en variables numeéricas,
aunque- no todas las - variables" numericas son variables verdaderamente
‘numéricas.’

j. Variables de texto, imagenes y audio. Estas variables no pueden ser
minadas directamente, aunque pueden contener mucha informaciéon
importante para el negocio, lo cual puede ser solucionado al hacer una
construccion de variables derivadas, en las cuales se puedan haber
separado las caracteristicas importantes para la mineria de datos.

k. Variables derivadas. Son aquellas que no fueron medidas o recabadas
directamente, sino que tuvieron que recolectarse otras caracteristicas
previas para dar origen a estas, sin embargo, pueden tener gran relevancia
para una mineria de datos o tener que ser eliminadas para llevar a cabo la
mineria. Generalmente estas variables surgen por el analisis, combinacién o
procesamiento de una o varias variables pre-existentes.

El ordenamiento de los datos siempre facilita un minado de los mismos.

También se debe considerar su representacién y su accesibilidad para tener una
implementacién facil.

La representacion de los datos se puede realizar en dos grandes formas, por medio
de variables aisladas o por medio de conjuntos de datos.

Aunque la diferencia pudiera ser obvia, la verdadera diferencia es que de la primer
forma, solo se estudian los valores que han podido ser capturados de esas caracteristicas
en particular, .con lo cual la relacidon e interaccion entre las variables son de menor o nula
importancia. En el segundo caso, lo mas importante a estudiar son las relaciones entre los
posibles valores encontrados de estas variables en estudio, por o que los valores mismaos
estan en segundo plano de importancia.

La mineria de datos crea modelos que exploran exclusivamente conjuntos de datos.

Borrado de valores. Dependera totalmente del tipo de problema que se analice, ya
que no solo se considera el tipo de variable que es, sino la medicidén de la que proviene y
el estudio que se esta realizando.
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Por e_]emplo en una compama de tarjetas decrédito, un caso asilado sera el de un
fraude. cometldo por un cuenta habiente, por Io que no ‘debera ser descartado o eliminado

por ser. tan dl_ferente ‘de los demas objetos y su comportarniento, ya que se estlma que,

menos’ del 1% de cuenta habientes son los que realizan fraudes. o
“La ellmlnacion de un objeto o registro, ‘se da cuando se determine. que la

informacxon quebroporcnona no es valida, es decir, no se pueda recuperar o tenga 'valoresr :
tan fuera de rango poslble que defmltivamente sea preferlble ellminarlos.

Cuando se dice que un dato esta sucio, indica que no tiene
una calldad en_ Ia que se. pueda confiar, esto es, que puede estar almacenado de una
forma trunca, ambigua o inexistente, por lo que la utilizacién del mismo se complica, dada
la necesidad de hacer un tratamiento para que pueda ser manipulado y asi considerado
como un dato fidedigno.

PRESENTACION DE LOS DATOS

‘Los renglones

Un renglén es la unidad de accion y deberia ser determinada para entendimiento
de cémo seran utilizados los resultados de la mineria de datos. La mineria de datos sirve
para ayudar a los negocios a tomar eventualmente una accién.

Cuando la mineria de datos esta centrada en los clientes, cada renglén a menudo
corresponde a un cliente.

O en.el caso de las aplicaciones web, la unidad podria estar basada en una cookie
almacenada ‘en una computadora. Esto dificilmente corresponde a un usuario, porque
muchas »‘personas pueden usar una misma computadora o una persona puede ocupar
muchas computadoras.

ff'l5ar;a una campafa de correo, un renglén podria referirse a un cliente con una
direccién de correo valida.

“Para una campafia de mercadeo por teléfono, un rengldén podria referirse a un
cliente con una linea telefénica valida.

Para una campaia por correo electrénico, un renglén puede referirse a un cliente
con una direccidon de correo electronica valida.

Los renglones son el nivel de granularidad y la unidad de accion.

85




Las columnas
Los campos o columnas representan los datos en cada registro. Cada columna
contiene valores., El dominio de Ia columna, se eFere alos posubles valores que cada
columna puede almacenar. :
En una grafica el eje. vert al: re nta el: numero de reglstros para cada valor y el
eje horizontal son los valores de cada columna.

'a:', Igmngg con un solo valor, son llamadas co/umnas uni-valuadas, y no
i contlenen ' Informacién para distinguir entre dlstlntos renglones, porque
contlenen el mismo valor para todos los renglones. Deben ser ignoradas para
fines de la mineria de datos.
Otra forma de que se obtengan columnas. uni-valuadas, es cuando se estd
estudiando una parte de todos los registros de la base de datos, por lo que
todo el segmento coincide con un mismo valor en ese campo.

b. Columnas_con casi un solo valor, son aquellas, que en la mayoria de los
renglones en estudio, contienen el mismo valor, por lo que es casi
considerado como insignificante la porcidén de registros que no pertenecen a
ese segmento. Pero écuando es que se deben ignorar estas columnas para la
mineria de datos? Cuando cerca del 97% (£2%) contengan el mismo valor y
la poblacién restante sea de irrelevancia para este estudio.

Cuando se estan buscando segmentos de clientes se pueden ignorar estos
registros, pero cuando se estan buscando posibles fraudes, estos serdn los
registros en los que se centrara la atencién.

c. Columnas con valores Unicos, estas contienen algunas veces informacién muy
atil. Ya que estas son el nombre de la persona, sus identificaciones, direccién,
ndmero telefonico, entre otros. Normalmente el uso de estas columnas es
para extraer columnas con valores derivados.

d. Columnas sinénimas del objetivo, estas son aquellas que se derivan del

’ objetivo que se esta buscando, lo cual puede influir en el resultado y por lo
tanto no dejar que sea natural la eleccion del mismo a partir de las columnas
que no son derivadas del objetivo, deben ignorarse.

Rol de las columnas en la mineria de datos

Diferentes columnas juegan distintos roles en la mineria de datos. Los
fundamentales son:

e Columnas de entrada. Usadas como entradas del modelo.
e Columnas objetivo. Usadas solo cuando se construyen modelos predictivos.
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e - Columnas |gnoradas. Columnas que no son de |mportancia para ese estudio
de mineria de datos: :
. Columnas |dentlficadas. Usadas unlcarnente para Identlflcar datos, también
se ignoran:para propésitos de la mineria de datos_. '
~ . Columnas con peso. Se les aplica un cierto “peso” (importancia), lo cual es
N una,‘forma de crear registros con mayor o menor importancia en ciertos
‘campos.
. C»oldmnas con costo. Se especifica un costo para cada columna, con lo cual
se puede marcar la dificultad para la obtenciéon de este campo en especifico.

DATOS PARA LA MINERIA DE DATOS

Los datos para la mineria de datos requieren lo siguiente: ]

e Todos los datos deben estar en una sola tabla o vista dentro de la misma
base de datos.

e  Cada rehglc’:n debe corresponder a un registro (ejemplo) que sea relevante
para el negocio.

e . Las columnas con un solo valor deben ser ignoradas.

e Las columnas con diferentes valores para cada uno de los registros también
deben ser ignoradas. Como lo son el id o una numeracioén.

e - Para un modelado predictivo, las columnas objetivo deben ser identificadas
vy las derivadas deben ser eliminadas.

El mas grande reto en la preparacién de datos es transformar los datos a un
formato en el que puedan ser aplicados los algoritmos de la mineria de datos.

Los datos provienen directamente de la organizacion, desde una variedad de
sistemas. Algunos de ellos son usados para operaciones del negocio. Otros para
simplemente hacer reportes y otros mas para obtener una inteligencia.

A menudo los datos son almacenados en bases de datos relacionales como Oracle,
Informix, Sybase, DB2 o SQL Server.

Los datos almacenados por estos sistemas son directamente del punto de contacto
con el cliente y otorgan el mayor potencial para el entendimiento del negocio.

Los sistemas operacionales definen los datos potencialmente disponibles para la
mineria de datos.

Cuando estos sistemas no recolectan datos manipulables, el negocio debe gastar
mas en estos sistemas y tiene fuentes de datos incompietas.

Los datos por si mismos, tienden a estar sucios.

También, los datos de los sistemas operacionales muestran las reglas del negocio.

Otra posible fuente de datos para una mineria de datos, es un Data Mart u OLAP;
estas son dos fuentes de datos que no son de importancia para este trabajo, sin embargo
se proporcionara una breve descripcion.
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Un Data Mart esta enfocado a Ios datos de un departamento en especifico, por lo
que el volumen d "datosque puede manipular‘no es muy ‘grande, sin embargo, es mayor

al de una base de datos relacional.y . menor.al de’un: Daté:Warehouse.

e:se utilizaran, para lo cual, se deben

: etc) no:siempre’ representa la poblaclon entera del negocio, por lo que se

e : debe tener cuidado aI dejar fuera a aquella poblacién que puede representar

. " un fuérte espaclo de clientes de la poblacion.

. :La gente que se ha entrevistado no siempre dice la verdad, o puede ser que

“se’'equivoque al escribir sus respuestas, por lo que también se debe
considerar una posible linea de “ruido” al recabar los datos.

»  Los reportes de encuestas anteriores no seran validos por mucho tiempo,
sobre todo, cuando se trata de un ambiente que sea rapidamente
cambiante. Por lo que se deben mantener lo mas actualizadas posible.

e Se debe considerar la posibilidad de que los datos almacenados en la base
de datos sean incompletos, por lo que no pueden ser tomados con toda la
libertad.

Existen fuentes de datos externas; las cuales pueden variar enormemente, desde
el formato en el que trabajan los datos y hasta el punto en el que es concebida la
importancia de cada campo o su manipulacién, por lo que estas fuentes externas también
implican trabajo para uniformar los datos con datos locales.

Estas fuentes de datos pueden ser de varios tipos, un burd de crédito, los indices
de divisas, indices de inflacién, cotizaciones, encuestas realizadas por otras empresas, etc.

Una buena opcion es seleccionar fuentes de datos externas, cuando no son
suficientes los datos con los que se cuenta, por lo que un estudio mas a fondo otorgard un
aspecto aun mas formal a la mineria de datos. Pero éCémo poder elegir una fuente de
datos externa?. Esto sera determinado por las necesidades de investigacidon que se estén
realizando. Si se requiere hacer una investigacion de mercado para un deporte en
especifico, pues se debera recurrir a las empresas de las revistas especializadas de este
deporte y obtener los suscriptores de la misma.
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A menudo, la cantidad de datos almacenados y disponibles es tan grande como la
necesaria para realizar la mineria de datos. Por otra parte, siempre es importante
conservar y trabaJar con Ios datos detallados, ya que proveen caracteristicas importantes
del negocio. : :

Otra consuderaclon para el volumen de los datos, es el tamafio de la poblacién. Una
buena idea es tener miles o cientos de miles de registros disponibles para una mineria de
fdatos.rTrabaJar con”un '10% de la poblacién es razonable. Si no se puede reducir el
namero: de regnstros, se debe reducir el nimero de datos (columnas) por registro a
analizar.

Variables derivadas

Un tipo de variables importante en la mineria son las llamadas variables derivadas.
Estas se obtienen por medio de operaciones entre otras columnas de los registros que
fueron obtenidas previamente.

Una variable derivada tiene utilidad cuando representa comportamientos ocultos de
los datos. Las variables derivadas son creadas de forma natural, en la preparacion de los
datos.

Los procesos de agregacién crean variables derivadas. Hablando de bases de datos,
una “vista” es una tabla temporal con una cierta combinacién de datos que se crean como
variables derivadas.

El principal objetivo de las variables derivadas es encontrar informacion utilizable;
son una buena forma de incorporar nuevas ideas a los datos.

Variables extrapoladas

Otras variables importantes, dependiendo del estudio realizado, son las llamadas
“extrapoladas”, es decir, aqueilas que estéan fuera del rango normal de valores y que su
naturaleza puede provocar la pregunta: éQué fue lo que causo esos valores?.

Existen cinco formas de trabajar con estas variables:

1. Hacer nada. Algunos algoritmos tienen ciertas consideraciones importantes
cuando estdn presentes estos valores, por ejemplo, en los arboles de
decision representan la creacidn de nuevas clases, pero en las redes
neuronales pueden liegar a causar disturbios.

2. Filtrar los renglones que los contienen. Esta puede ser una mala idea, sin
embargo puede ser que para las necesidades de nuestro estudio no puedan
existir esos valores y simplemente fueron obtenidos a base de errores.

3. Ignorar las columnas, Esta es la acciéon mas extrema. La columna puede ser
reemplazada con otros datos referentes a esa misma columna, es decir,
obtener su dato a partir de una variabie derivada.

4. Reemplazar los valores extrapolados. Esta es una aproximacién muy comun.
El reemplazo puede ser por el valor “null” si la herramienta de mineria datos
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puede- manipular estos valores. 0 puede se’ 0%,-0-el valor promedio, o un
valor maxlmo / mmimo, o algun otro valor aproplado.

a formUIé para poder saber qué dia de la semana es, es la siguiente:
e ((fecha _actual —01/01/1999) + 4)%7
(:'Qn“loicual'se obtendréan valores entre 0 y 6, siendo el O lunes y el 6 domingo.

SERIES DE TIEMPO

Las Series de Tiempo representan situaciones que ocurren en ciertos intervalos de
tiempo. Una de estas series de tiempo es que cada quincena es depositado un monto en
las cuentas bancarias de los trabajadores que reciben su pago de esta forma.

Otro ejemplo es en el caso de las compras de fin de afio, como son regalos de
intercambio, juguetes para los nifios, comida como pavo, el bacalao, etc. Los pagos que se
deben hacer mes con mes en el caso de las hipotecas, pagos de impuestos, balances de
los periodos del afio y sus comparaciones con los afos anteriores.

Es muy comudn que la vida del ser humano este regida por variables de series de
tiempo. Los aspectos de interés en series de tiempo son:

» Valores totales o promedios de estas variables.

e Taza de crecimiento de estas variables.

e« NGmero de valores que han excedido un umbral.

e Varianza de las series de tiempo, lo cual da una medicién de cuantas veces
cambio ese valor.

Las series de tiempo ofrecen muchas oportunidades de agregar variables
derivadas.
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Capitulo 1V

ANALISIS DE LAS TECNICAS DE LA MINERIA DE DATOS

Las técnicas de la mineria de datos son métodos de aprendizaje utilizados para
desarrollar un modelo predictivo.

Cada técnica tiene varios tipos de algoritmos, los cuales pueden tener semeJanzas.

La seleccién de una técnica especifica, dependera del tipo de problema en estudio y
de los objetivos de modelado que se estén persiguiendo. ) :

Cada .una de estas técnicas tienen una serie de. partlcularldades que las hacen
especiales para ser aplicadas en un cierto conjunto de datos o' dadas las necesidades que
se estén perslguiendo sobre la obtencidn de resultados por parte de la mineria de datos.

‘’Las ‘siguientes técnicas son implementadas’ ‘en’casi cualquier software comercial,
por lo'que cada productor ha realizado clertas modificaciones seglin sus intereses, por lo
que éstas se detallaran en su forma mas comun, sin ningun tipo de optimizacién, ya que
asi pueden ser implementadas (con ciertas modificaciones especificas segin el tipo de
problema) al tipo de datos a analizar.

Muchas de estas técnicas se basan en métodos estadisticos, ya que esta ciencia
representa una muy buena herramienta cuando se desea hacer una serie de modelos.

Aunque como se vera, no solo se utiliza la estadistica.

Algo muy importante que se debe considerar cuando se esta realizando la eleccién
de la técnica para implementar la mineria de datos, es que se debe contar con gente que
sepa el estado y comportamiento del negocio, ya que si no se cuenta con la gente
experta, se pueden hacer elecciones que no sean las 6ptimas.

El sentido comuin y el razonamiento de las personas encargadas del analisis de {a
Tecnologia de la Informacidén se debera compiementar con los expertos del negocio. Por lo
que se debe concluir que las técnicas no resolveran el problema, solo ayudaran a entender
e interpretar de una mejor forma aquellos patrones ocultos en los datos histdricos.

Algunas técnicas son complemento de otras, es decir, para obtener un resultado
adecuado por parte de la mineria de datos, se requiere la conjuncion de algunas de estas
técnicas, siendo algunas utilizadas para la construccion de los modelos y otras para la
depuracion de los resultados arrojados por los modelos mismos.

Dadas las caracteristicas de cada técnica, todas arrojan resultados diferentes (ya
sea en su totalidad o de forma parcial), para lo cual es conveniente saber que tipo de
resultados se estadn esperando para asi poder elegir cual de las técnicas ofrece aquelios
que sean mas aproximados a las necesidades del problema en solucion.

Finalmente, en la eleccion de la técnica a utilizar, se deben considerar los aspectos
de computo requerido y tiempo en el que los resultados seran arrojados. Estos dos puntos
son muy importantes, ya que existen técnicas que requieren de un conjunto de datos para
entrenar los modelos, para depurarios y finalmente poder tener una respuesta adecuada,
lo cual implica que se necesitaran bases de datos de prueba, equipos de cémputo que solo
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serviran para Ias pruebas del modelo, siendo esto un consumo de recursos (cOmputo,
tlempo, personal qu, ‘etc.) ‘que algunas ocasiones no se pueden cubrir. Afortunadamente
no todas Ias tecnicas requnere de este tipo de prerequisitos.

EI clclo de vida de la mineria de datos se puede definir de la siguiente forma:

ldentlﬂcar el problema a .
resolver con mineria de
. datos

Medir los. resultados de -
Ios esfuerzos a partir de
a.mineria de datos

.Usar mineria.de datos
para transformar los
tdatos en Informaclén

entifica roblema a resolver con mineria d . Una parte indispensable de

cualquier proyecto de mineria de datos es hablar con la gente que entiende el negocio.
Usar mineria de datos para transformar los datos en informacidén. El corazén de la mineria
de datos es transformar datos en resultados que lieven a acciones. El primer paso en el
proceso de modelado es identificar y obtener los datos correctos.

A menudo se pueden utilizar los datos disponibles, razonablemente limpios vy
accesibles. Se requieren los datos tan completos como sea posible.

Una de las cosas cruciales de la mineria de datos es saber que es un proceso
iterativo como lo muestra la siguiente figura.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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Si los valores de —
los datos no

perecen
correctos

Si datos nuevos o o ’ Si nuevas variables

ampliados podrian . derivadas podrian

mejorar el rendimiento : Agregar variables .- mejorar el rendimiento
X )

' . . B Y _i.... derlvadas._

Si los datos

+Si_nuevas segmengaciones
. 0 sobre-muestreo$ podrian

r el rendimjento

no estan
disponibles
Identificar - | . - mejora
requerimientos'de’- |-
~, ™ datos. :

Si otra
R — —— . pardmé
legir, téc de” | ‘'mejoral
“/modelado. [

Y

- Entrenar el
modelo.

-Validar, explorar
limpiar los datos

Sl los valores
de los datos

no parecen ;..
correctos ;- i

Transportar datos. | ©°]." Checar —

técnica o
btros podrig
r el rendimjento

3

modelo.

— desempefio del

A

Elegir el mejor
modelo.

Construir un modelo de mineria de datos es un proceso iterativo.
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ANALISIS DE LA CANASTA DE MERCADO (MARKET BASKET ANALYSIS)

Esta técnica surge de analizar el comportamiento de un cliente cuando esta
realizando sus compras, indica esta técnica que productos tienden a venderse juntos y
cuales son mejores para estar en promocion.

No todos los clientes son iguales ni tienen, las mismas necesidades ni posibilidades
de compra, sin embargo los resultados arrOJados por un-analisis de la canasta de mercado
son muy.. cercanos a la realidad. Finalmente esta tecnlca sirve para determinar nuevas
reglas de- promociones en cnertos productos que conilevan a la venta de otros productos.

: o Usa la informaclon acerca de "qué" es lo que se compra, ' qunenes sOn quien lo
compran cuando es- que lo compran. Una vez contestadas estas preguntas puede
determlnarse el "por qué" hacen esa compra. ‘

Otras aplicaciones en que se emplea esta técnica son:

e Compras con tarjeta de crédito.

s Servicios opcionales de telecomunicaciones.

e Servicios extras otorgados por los bancos.

¢ Reclamaciones inusuales en agencias de seguros.

¢ Determinacidon de indicaciones y complicaciones en pacientes (historia
meédica), para determinar un tratamiento.

* Fallas en equipo de diversos tipos (computadoras, herramientas, etc.).

Esta es una técnica que puede ser orientada en una mineria de datos dirigida o no
dirigida. Las técnicas del anadlisis de la canasta de mercado son extraidas de la
probabilidad y la estadistica.

Los modelos que se construyen dan la probabilidad de las ventas de diferentes
productos y se pueden expresar los resultados como reglas de asociaciéon. Esta técnica se
usa como el punto inicial del tratamiento de la informacidén, cuando no se sabe que
patrones se deben buscar y hay datos disponibles.

Los tipos de reglas de asociacion que se pueden obtener son tres tipos.

1. Reglas utiles de alta calidad. Estas pueden definir acciones y asi obtener beneficios.
Facil de entender y visualizar,

2. Resultados triviales, conocidos por todos en el negocio. Los resultados de esta
i‘egla, pueden estar midiendo el éxito de las acciones anteriores (por ejemplo,
campafias de mercadeo anteriores).

3. Resultados inexplicables que parecen no tener explicacién y no sugieren nada.
Estos pueden no ser importantes, o ser coincidencias. En ciertos casos pueden
representar el inicio de una investigacion para la explicacion de estos patrones
encontrados.
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APLICACION DE LA TECNICA DE ANALISIS DE CANASTA DE MERCADO

Esta técnica inicia con el analisis de las transacciones que contienen productos o
servicios ofrecidos y alguna informacién rudimentaria sobre las transacciones. Para hacer
estas asignaciones, es necesario hacer un tipo de matriz, que relacione cada producto
que, segun los registros existentes, se haya vendido junto con otro.

Por ejemplo, se analizan a cinco clientes que realizaron sus compras, pero solo se
considera qué productos compraron, los cuales son representados en una tabla:

1. Productos
;irefresco
Leche,Jugo, limpiador
Jugo, detergente
-Jugo, detergente, refresco
Limpiador, refresco.
Tabla de Clientes-Productos

n s wNn =8

Después de tener esta tabla, se debe hacer una que nos indique la co-ocurrencia
de los productos, esto es, que se muestren las ventas coincidentes entre los productos
(las combinaciones de venta entre todos los productos mencionados en la tabla anterior).

g ‘Los niimeros que se representan en la interseccidn de un producto consigo mismo,
indican el numero total de veces que fue vendido ese producto.

Jugo Limpiador Leche Refresco Detergente
Jugo 4 1 1 2 2
Limpiador 1 2 1 1 (o]
Leche 1 1 1 o] [0}
Refresco . 2 1 0 3 1
1 2

Detergente -« . 2o o o

Tabla de Co-ocurrencia de productos

cl anfde Jugo (fila) y Jugo (columna) nos indica que fue vendido 4 veces
el Jugo. También'nos indica cosas notorias:
.. EIiJiJgo' y el refresco son los productos que mas se venden juntos (ocurriendo
.esto’2 veces).
e EI| detergente nunca se vendid junto con el limpiador ni la leche.
e Laleche nunca se vendid junto con refresco o detergente.

También se puede trabajar con cubos (analisis en tres dimensiones), o mas
dimensiones si se requiere, pero se debe tener en cuenta que el analisis existente debera

> TESIS CUN
FALLA DE ORIGEN




ser facnlmente;entendlble \2 con mas de tres dImensnones resulta mas compIeJo entenderlo.“

un:analisis de canasta de

AI usar produc
pocas transacciones:: :

Un “analisis-: sin-\ detalle
departamentos. i

No es necesario que todos Ios-, prbductos sean llevados al mismo nivel de
abstraccién, se recomienda inic:ar con un nivel de abstraccidén alto, y al obtener los
resultados, se puede eliminar abstraccién e ir trabajando con mas detalle en cada ciclo
que se realice.

mente - 'usado para ver relaciones entre

Un ejemplo de esto, seria detallar alimentos congelados, teniendo una estructura
en la que se pueden englobar varios productos:
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Taxonomia

' .- Alimentos Congelados

|~ Ppostres conaelados | | Veqetales Congelados Cenas Congéladas
» o N i - : :

- :

Yogurt . < Fruta | ||| ‘zahahorias |
Congelado *Congelada BRI

N / S
Chocolate

vainilla’ | | Fresa Queso Otro %

" - Presentaciones existentes, ediciones especiales por temporada,
promociones, entre otras variantes de un mismo producto.

El andlisis de la canasta de mercado nos ayuda a describir las campafias de
mercadeo anteriores, comportamiento de los clientes segtin las condiciones a las que esta
sometido y posibles lineas de investigacion sobre algun patrén encontrado.

La taxonomia sirve para definir el nivel de detalle con el que se trabaja con cada
producto, si es que se trabajan con grandes volimenes de informacion.

Si se generaliza demasiado se puede hablar de relacién entre aspectos mas
grandes relacionados con las ventas (como departamentos de la tienda, temporadas de
ventas en el afo o comparacion de ventas en distintos puntos geograficos); por el
contrario, con un nivel muy detallado, solo se podra hablar de ciertos productos y sus
configuraciones (formas en las que es preparado un producto y como se vende mas).
Como lo muestra la figura anterior.

En un analisis diferencial (este es el que se logra con un nivel de abstraccidn
muy alto) se pueden comparar diferentes tiendas, clientes en diferentes grupos
demograficos, ventas en diferentes dias de la semana, estaciones del afio, etc.

Un elemento que se utiliza para esta técnica, es la construccion de productos
virtuales, para tomar ventaja de la informacién que va con la taxonomia. Son una mezcla
de los limites de ciertos productos.
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alta confianza. Su uso principal .es poder

redundantes. Hay que tener cuidado de no def '
solo producto.

rel producto virtual en términos de un

Analizando una transaccion, se puede dividir en ventas andnimas (realizadas en
efectivo) lo cual, implica que no se puede dar seguimiento del cliente, ni conocer su perfil
de compra’como - si utilizara una tarjeta de crédito o debito, siendo estas Ultimas ventas
conff'ﬁrfha','."Para el caso de las ventas es mas enriquecedor que el cliente utilice sus
tarje‘t,as;de‘jcrédito o débito para hacer un posible seguimiento del mismo y asi saber que
prodruct’bs son propensos a comprar, por medio de la construccién de reglas.

“Una regla es una condicidn que tiene un resultado cuando ésta se cumple, y en
alguhas ocasiones también tiene resultado cuando no se cumple. Tiene la estructura de:
Si cbhdlcién, entonces resultado. Esto proporciona una serie de acciones a tomar segin
sea el caso en el que mejor se ajusten los valores a procesar.

Para lo cual se debe tener el calculo previo de estas probabilidades. La
interpretacidon de los resultados es que, si es mayor a 1, la regla resultante es buena en su
prediccién, cuando esta es menor a 1, esta mal.

GENERACION DE REGLAS DE ASOCIACION

Una regla tiene dos partes, una condicion y un resultado, Yy usualmente
representada como:
SI condicién ENTONCES resultado.

Este es un proceso de varios pasos:
1. Generar una matriz de co-ocurrencias de elementos simples.
2. Generar una matriz de co-ocurrencias de dos elementos. Esta se usa para
encontrar reglas con dos elementos.
. 3. Generar una matriz de co-ocurrencias de tres elementos. Esta se usa para
encontrar reglas con tres elementos.
4. Y repetir.
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"En:la- bﬂsqueda de'estos elementos, se debe elegir aquellos que cumplan con lo
planteado o que enriquezcan las reglas; pero desafortunadamente no todos los productos
que aparece ‘son ut||izab|es, por lo que se debe hacer una serie de reglas que aseguren

la segunda es usando la taxonomia para generalizar los

imadamente en un afio cerca de 10 millones de transacciones. Si se
un’ negoclo de comida rapida con 100 productos, en una presentacion cada
: ven endolos en paquetes de tres, se puede tener una combinacion de 3
pre entaciones con 100 productos, es igual a 161,700 opciones. Si se aumentan el
numero de presentaciones (en tres tamafios, chico mediano y grande de cada producto),
se ‘tiene una combinacién de 9 presentaciones con 100 productos, es igual a
1,902,231,808,405 opciones.

Esto requiere mayor tiempo de procesamiento, mayor inversion en equipo de
cémputo y con utilizar la taxonomia de los productos se puede reducir esto drasticamente.

Una caracteristica del analisis de la canasta de mercado es que estudia las ventas
simultdneas de varios productos, por lo que se habla de un instante, pero que es lo que
sucede con las compras subsecuentes de los clientes. Para esto se requiere poder
reconocer al cliente en el transcurso del tiempo, siendo esto basado en las ventas con
firma (con tarjetas de crédito o debito). Esto se ilama andlisis secuencial de_series en el
tiempo. Solamente este analisis es posible cuando se tiene una forma de seguir el
comportamiento de compra del cliente y cuando se tiene una forma de referenciar en el
tiempo las transacciones realizadas por el cliente. Con lo que se puede lograr predecir
después de un cierto nimero de veces que se repitiera un ciclo de acciones realizadas por
el cliente, cual seria su préximo movimiento, compra.

éCoémo obtener el nivel de confianza de las reglas?. Su nivel de confianza es el
porcentaje de exactitud con el que una regla proporciona sus resultados. Obviamente este
resultado depende de la predominancia de un cierto elemento en los registros a analizar.
Se desarrollara un ejemplo sobre tres elementos y se verificaran todos estos conceptos.

Siay b, ENTONCES c.
Siay ¢, ENTONCES b.
Si by c, ENTONCES a.
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Probabilidad
45%
. 42.5%
40%
+25%
- 20%
~15%
SRS 5%
robabilidades de las posibles combinaciones de los elementos

Combinacion: . -

; rh»b'argb, si se observa bien, ninguna de las combinaciones otorga un
porcéntaje,-‘_de",“cp'nflanza mayor que al de los elementos por si solos. Lo cual sugiere otra
forma de medicién, llamada Mejora (improvement).

La: mejora (improvement) es una de las formas de medir la efectividad de una
regla, se hace a partir de las probabilidades de cada uno de los elementos que intervienen
en la regla y la probabilidad de que todos los elementos ocurran al mismo tiempo.

El improvement indica de mejor forma cual de las reglas es mejor para predecir el
resultado que se obtendra cominmente en primer lugar:

p(condicion_ y _resultado)

improvement =
p(condicion) - p(resultado)

El resultado obtenido por improvement deberd ser mayor que 1.00 para que pueda
ser considerado como bueno, por debajo del mismo, es un resultado intrascendente.

Con esta nueva medicidn, los resultados de la tabla anterior se realizan mucho mas
completos, quedando de la siguiente forma:

Regla P(condicion) P(condicién_y_resultado Confianza Soporte Improvement
Slayb 25% 5% 0.20 5% 0.5
ENTONCES c
Slayc . 20% 5% 0.25 5% 0.59
ENTONCES b
Slbyc 15% 5% 0.33 5% 0.74
ENTONCES a
Sla 45% 25% 0.59 25% 1.31
ENTONCES b

Probabilidades de las reglas generadas y sus combinaciones

100
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CEn- algunas cnrcunstancuas especuales, se obtlenen meJores resultados al negar la
salida de la regla, ya que se obtiene el complemento de Ia’probabllldad de la misma. Por
ejemplo:

resultarla mucho mejor usar el resultad o;ado por /mprovement

Sus ventajas. Esta técnica 'ari"o;j‘axrésul‘t‘ados claros y entendibles, los cuales estan
listos para ser expresados en términos ‘comunes para que sean entendidos por cualquier
persona relacionada con el tema que esta siendo tratado o para poderlos llevar facilmente
a una declaracién de SQL.

Es potente en la mineria de datos no dirigida, ya que cuando no se tienen premisas
para iniciar un analisis de los datos, con esta técnica se tiene un buen inicio para entender
los datos existentes.

No requiere que se realicen transformaciones a los datos, los puede procesar
naturalmente, logrando con esto no tener perdida alguna de informacion.

No requiere calculos muy sofisticados, por lo que desde una hoja de caiculo se
puede hacer este analisis, cominmente utilizado como precursor de las técnicas de
algoritmos genéticos o redes neuronales. Se utiliza principalmente, cuando las ventas son
la base del analisis y cuando se requiere realizar una mineria de datos no dirigida.

Sus desventajas. Requiere que el poder de codmputo crezca exponenciaimente si
la cantidad de datos crece también, por lo que las reglas generadas son dificiles de
manipular; se tienen ciertos elementos para evitar que los productos crezcan
ilimitadamente (como 1os productos virtuales o la taxonomia).

Tiene un limite en el nivel de atributos de los productos que puede manejar.
Teniendo uno de los mayores problemas al realizar esta técnica es cuando se debe elegir
el nimero correcto de elementos a trabajar. Con los niveles de taxonomia y elementos
vlrtualeé, los productos que son muy caros y que por eso raramente son vendidos, llegan
a ser omitidos en los resultados finales, para estos casos se deben crear elemento
virtuales especificos para que no sean excluidos de las reglas finales.
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RAZONAMIENTO BASADO EN LA MEMORIA (MEMORY-BASED REASONING, MBR)

Esta es una técnica que se asemeja a la forma en la que las personas toman
decisiones, ya que identifica situaciones similares basadas en experiencias pasadas,
aplicando informacion del problema actual y asi obteniendo una solucién que previamente
fue probada.

Tambien utmza mforrnacion de registros vecinos para reallzar una clasificacién y

D . La funcion de comblnaclon, que combina Ios resultados de los vecinos
: para Ilegar a la respuesta.

‘Alg‘u'nas areas de aplicacion de esta técnica son:

¢ Deteccidon de fraudes. Ya que los nuevos casos de fraudes pueden ser
parecidos a casos anteriores, siendo esto el resultado del inicio de una
investigacion.

e Prediccion de respuestas de clientes. Se pueden encontrar ciertas
caracteristicas comunes en los clientes que ya han respondido con los
clientes potenciales.

e Tratamientos médicos. Los tratamientos a los que son sometidos los
pacientes, hacen que para ciertos padecimientos comunes, se pueda
encontrar un patron que indique que tipo de tratamiento médico se puede
sugerir a ese paciente.

e Clasificacion de respuestas. Con el MBR se puede lograr un analisis de
respuestas en texto, asignandoles un cddigo y asi obteniendo un control
sobre las mismas.

Puede ser aplicada a casi cualquier tipo de dato. Dadas sus caracteristicas, se
adapta rapidamente a cualquier conjunto de datos agregado, sin importar que no tenga
mucho tiempo de entrenamiento o un formato especial de tratamiento.

Los precios a pagar por estos beneficios son que puede ser una técnica muy lenta
cuando el conjunto de datos histéricos es muy grande, en comparacion con una red
neuronal entrenada o un arbol de decisiones ya construido.

¢£COMO TRABAJA EL MBR?

Teniendo un conjunto de datos (una base de datos relacional, o un data
warehouse) se aplica esta técnica para obtener un modelo de datos existentes.

Fase de reconocimiento, recorrerd cada uno de los registros para hacer una
clasificacién dadas las caracteristicas de cada uno. Esto se realiza sin derivar ninguna
regla de los datos originales y sin ningln ciclo de entrenamiento.

e e nrmmaint
e ot e
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Fase de: predicclon, que se apllca a los nuevos registros a partir de las funciones de
distancia.y combinamon constru:das en la fase de reconocimiento, y, el conocimiento de
los vecinos cercanos. k

g Pasos para la aphcacnon del MBR:
1. Eleccidn correcta del conjunto apropiado de registros histdricos.
2. Determinar la forma mas eficiente de representar los registros histéricos.
3. Determinar la funcién de distancia y la funcién de combinaciéon y el nimero
de vecinos.

1. Eleccién correcta del conjunto apropiado de registros histéricos. El
conjunto de datos de entrenamiento debe proporcionar una cobertura adecuada, ya que
es un subconjunto del total de los datos; a partir de un método de eleccidon aleatorio los
registros con mayor presencia, son lo que cuentan con una mayor probabilidad de
dominar en este subconjunto y es sesgado el estudio de los vecinos cercanos en la
construccién de las funciones de distancia y combinacion. Se debe tener un conjunto de
registros donde cada una de las distintas categorias tiene aproximadamente el mismo
numero de registros.

2. Determinar la forma mas eficiente para representar los registros
histéricos. El éxito del MBR al realizar predicciones, depende grandemente de la
representacidén del conjunto de datos de entrenamiento. Esto se puede hacer por medio de
una base de datos especializada, pero si una base de datos relacional se debera recorrer
todos los registros, ademas de requerir un procedimiento almacenado (el cual serviria
para realizar de forma automatica algunas operaciones); la consecuencia es que cuando el
niimero de registros aumenta, también aumenta el tiempo de bldsqueda, ordenamiento y
calculo de los vecinos cercanos.

Otra forma de hacer esto aun mejor, es reduciendo el numero de registros
histéricos. Esto se logra al tener una serie de clusters donde estan bien definidos (sin
traslapes entre estos, ya que de ser asi, el MBR produce resultados muy pobres en
informacion procesable), tomando solo el centro de estos clusters (los cuales representan
una categoria dentro de los datos). Esto reduce considerablemente el ndmero de
registroé.

3. Determinar la funcién de distancia y la funcion de combinacién y
niamero de vecinos. Estos tres parametros son clave para un buen resuitado del MBR.
Primeramente se detallara la funcion de distancia, por ser esta la que algunas veces se
toma como referencia para determinar la funcion de combinacion.

Funcién de distancia. Esta funcién se denota por d(A,8), donde A y B son dos registros de
los cuales se desea tener la distancia entre ellos.

SIS O
103 T ALL A oo ozl




Las cuatro- propledades qu 3 debe cumpllr esta funclon son. dee T
' i “entre ‘dos puntos debe ser un numero positlvo Yy

a) Valor bsoluto de la diferencia: |A-B|
b) ‘Cuadrado de la diferencia;: (A-B)?
c) Normalizar el valor absoluto: |A-B| / (diferencia maxima)

La que se recomienda es la ¢), ya que los valores tienen un rango de entre Oy 1.
Cuando se tienen varios campos a comparar, se debe hacer una mezcla de todos los
resultados parciales, siendo necesario hacer una funcidn de distancia que agregue las
funciones de distancia de cada campo, calculadas por separado. Existen tres formas para
la funcién de distancia entre registros:

a) Suma total:

d.\‘um(A’ B) dcampal(A B)+damp¢:2(A B)+ +dcampan (A9B)
b) Distancia euclidiana:
deuclul (A9 B) = '\/( campol (A B)) + ( umpu" (A B)) +.o.+ (dmmpun (A’ B))2

c) Suma total normalizada:

\ll”l (A B)
(4. B) " max(d

nnrm
Ky um

Las diferencias entre estas tres formas de calcular las distancias entre registros:

e Funciéon Suma total entregard un resultado maximo como el ndmero de campos
que sean integrados, esto es, valor maximo de 20 si hay 20 campos en el andlisis.
De forma idéntica seran ordenados los vecinos cercanos con la

« Funcién suma total normalizada, solo que el valor entregado estara en el rango de
0 y 1, Siendo en la mayoria de las ocasiones un poco mas facil de identificar los
resultados con esta uitima técnica. Ademas la caracteristica es que todos los
campos son considerados y tratados exactamente igual.

e La distancia euclidiana, considera a todos los campos como iguales.
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~En-cada~‘una—de -estas funciones se pueden agregar factores de ponderacién”

dependlendo de la importancia relativa de cada campo segun la aplicacion.

i EI uso de cada una de ellas dependera del enfoque particular que se requiera dar
para, un 'est't;ldlo en especifico. Para cada tipo de dato se pueden hacer ciertas
modiflcaclones para asegurar que la funcién de distancia represente lo que se esta

{Eniuna; omparacion de campos numéricos de edad o salario, la funcion sélo hara
»una rest Yy o‘dividlra entre la diferencia mayor que haya encontrado (si es que se esta
: utillzando la. funcnon suma total normalizada).

: el cr:iso de ‘comparar datos como son el sexo, codigos postales o nlmeros
‘se requiere hacer una modlficacion, ya que no se puede realizar una resta
numerlca ‘Por ejemplo, en la comparacién de sexo, si es M(asculino) y F(emenino), se
encontrara un valor de O si los dos son iguales d(M,M) = 0 6 d(F,F) = 0, pero sera 1 si son
distintos d(F,M) = 6 d(M,F) = 1, para el caso de nimeros postales, se pueden hacer
ciertas consideraciones (regidn, localidad)que ayuden a obtener un resultado ilustrativo.

Funcién de combinacién. Esta funcidon intenta determinar si un conjunto de vecinos es
cercano o no. Hay dos formas principales de construirla.
La primera es dar un peso a las caracteristicas de cada registro y calcular el valor de
retorno de la funcidén de distancia. Esto es totalmente diferente para cada problema en
particular.

La funcién basica es asignar peso a los datos, que es dar valores complementarios
a la funcidon de distancia. Una ayuda que se puede utilizar son las herramientas
estadisticas de interpolacion y regresién lineal para cuando se esta trabajando con datos
continuos. La regresion lineal es muy interesante para cuando solo se tiene una variable y
se desean hacer predicciones.

La segunda, es una funcidon llamada “democracia”; esta requiere de tener el
ndmero de categorias (¢) y el nimero de vecinos (¢ + 1), los cuales determinaran cuantos
subconjuntos de vecinos se formaran, teniendo estos muchas caracteristicas en comun.

Eleccién del numero_de vecinos. Esto depende de la distribucion de los datos, y de la
solucién que se requiere para el problema. Pero hay que entender que no hay un nimero
correcto, es decir, no existen reglas. Aunque una buena practica indica que un nimero
suficiente de vecinos es mejor que uno escaso, esto sera en comparacion con el total de
registros que se estén tratando. Esto se puede obtener haciendo pruebas al variar este
nimero, pero se debera tener una pequena idea de lo que se quiere obtener como
resultado para saber en que momento dejar de probar.

MBR es una técnica poderosa de la mineria de datos dirigida que puede resolver
una amplia variedad de problemas. Eligiendo un correcto conjunto de datos de
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entrenamiento (esencial para que’ el modelo realice predlcclones optimas), con un numero
suficiente de registros de cada cat:egorla ‘ara hacer busqu das blen proporcionadas.

Sus ventajas.
asocuacion que entregan,las tec

considerada como mdependlente de I

analizados. o
Trabaja eficientemente en casi cualquier nimero de campos por registro; esto es,

que no tiene un limite de campos para poderlos manejar correctamente.

Mantener un conjunto de entrenamiento adecuado requiere de un minimo esfuerzo.

Sus desventajas. Se requiere un alto poder de computo al hacer clasificaciéon y
prediccidn; ya que se requiere hacer una blsqueda en todos los registros de la base de
datos, en todos los campos de estos, calculando las funciones de distancia y funcion de
combinacién, siendo esto una inversién de tiempo considerablemente alta, esto se lleva a
cabo durante el entrenamiento del modelo.

Depende del nimero de registros existentes en el conjunto de entrenamiento, esto
es, si el numero de registros en este conjunto es el adecuado, y por obvias razones debe
ser grande, entonces se podra trabajar adecuadamente, de lo contrario, no serd posible
obtener resultados correctos.

Depende de las funciones de distancia y combinacién; ademas del nimero k de
vecinos cercanos elegidos, pero estos resultados son faciles de comprobar que estén
correctos.
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DETECCION AUTOMATICA DE CLUSTERS (AUTOMATIC CLUSTER DETECTION)

La deteccién automatica de cluster es una técnica de la mineria de .datos que se
caracteriza por ser un conocimiento descubierto no dirigido, ademas de ser un aprendizaje
no dirigido. Esta técnica se basa en hacer una subdivisién del total de la poblacién de
registros que se requieren analizar.

Estas :subdivisiones se llaman: “ngs_tg_s" los cuales son encontrados a partir de
algunas variables» que son las que determlnaran el estudio de los registros. Tiene su
Importancla en‘la:mineria:de datos, porque no requiere de ningln tipo de tratamiento de
los: datos ara ser aplicada sta tecnica, se puede utlllzar como la primer forma de minar
los datos -antes de 1 tllizar’cualquler otra forma de descubrimiento de conocimiento.

,Resulta extremadamente util, ya que al ser la primera técnica aplicada en los

-que_ : ndlcara por donde deberan seguir enfocandose los esfuerzos de la
mlner|a de datos. :

Los usos 'mas frecuentes de esta técnica son:
B 'Construlr un arbol de decisién con una etiqueta del cluster encontrado y la
- variable objetivo para particionar de primer instancia el arbol y asi encontrar

- “aquellas reglas para poder asignar un registro dentro de un cluster dado.
e 'Usar una visualizacién para ver como los clusters son afectados por los
"~ ‘cambios en las variables de entrada.

e Examinar las diferencias entre las distribuciones de las variables de cluster a
" cluster, una variable a la vez.

Un de los métodos que se utiliza mas frecuentemente en esta técnica es uno
llamado “K_medias”. Este es un método enteramente estadistico, el cual tiene un
algoritmo perfectamente definido para realizarse y asi obtener los clusters resultantes.

Las consideraciones que se deben tomar para la realizacion de este método, son:

s Tener un numero previamente definido del nimero de clusters que se quieren
formar finalmente.

e Tener por lo menos un nimero de registros igual o mayor al nimero de clusters
que se desea formar.

e Un equipo de cémputo que pueda realizar tantas veces como sea necesario realizar
los ciclos de trabajo en el proceso de encontrar los clusters. Hay que considerar
que, mientras mayor sea el numero de registros a procesar, mayor sera el nimero
de veces ‘que el ciclo se repetird, por lo que mayor sera el tiempo de cémputo
requerido para obtener este resultado.
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El algoritmo~se detalla“a continuacion:

; Actividad

toriamente entre todos los reglstros, que

ntros de clusters. Zj(1), j= 1..k

entro del ‘cluster j en el ciclo '(1)

nd k eI numero de Vclusters ’que se desea obtener.

Paso Sl
1 Escoger punt

<

representa n

2. Calcular dlstanC|as desde todos |os puntos hacia: Ios centros aleatorios
declarados de los clusters. {x },_

Se clasuflcara a cada punto deI espacuot(‘x 5 de acuerdo a una distancia

minima respecto a los distintos centros aleatorlos propuestos de
clusters.

d(Zi) el d(Z«)

Xy

3. De acuerdo con los nuevos puntos que Integran Ios distlntos clusters,
" calcular de nuevo el centro de cada cluster. . A

Z;t)= X,‘"Z

j i=1:

4. Condicion de paro, si existe convergencia, de lo contrario se regresara al
‘paso 2.

Z,k+1)=2Z,(k) vi=1,. ,k

Desafortunadamente, no siempre es tan sencilio poder hacer un ordenamiento de
los datos, ya que no siempre se encuentran en formato numérico, por ejemplo, al hacer
un ordenamiento de boletos de avidén, reservaciones de rentas de automoviles, llamadas
telefdnicas, y cientos de otras cosas que no tienen una obvia conexidén con puntos en un
diagrama.

Para los casos en los que los datos a ordenar en clusters no son numeéricos, una
solucion, pero no la unica, es dar una calificacion a estos atributos, siendo transformados
en datos numéricos. Esta calificacion se da arbitrariamente pero teniendo un significado.
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Sin embargo, hay dos problemas cuando esto sucede:
1, Muchos tipos de varlables cuando son “calificadas”, esto es, convertldas a valores

roblemas,

se da una clasificacion a los distintos tipos de

Mediciones reales.

Categorias. ‘L'as‘van_a'bles categdricas solo indican la pertenencia de una variable a un
clerto segmento, mas no si es mayor que otra, mejor o peor, si estd o no cerca de otra
categona Se dlrla que:

- Se conoce L ' Se desconoce
X=Y.X=Y : X>Y, X <Y

Listas. Las listas indican un orden, ya que las variables son posicionadas de forma
ascendente o descendente, pero no se sabe cuan mayor es una de la otra, que tan
cercano esta el ultimo dato del primero. Se diria que:

Se conoce Se desconoce

X>Y>2Z (X-Y)=({F-2)

Intervalos. Los intervalos nos permiten saber la distancia que existe entre dos datos. Por
lo que podemos saber mas detalles del mismo dato.

Mediciones reales. Son intervalos de variables que se miden con respecto al punto de
referencia (patron) cero. Cero como escalar, vector, etc.

Medicion formal de la asociacion

Dadas las variadas opciones que existen de técnicas que realizan estas mediciones,
solo tres seran las que se detallaran, por su efectividad y sencillez. Dos de estas son
manejadas por un uso con intervalos y la otra es con variables categéricas.
Distancia entre dos puntos. Cada uno de los campos de cada registro, sera un
elemento del vector que esta siendo descrito. Por o que un vector cercano a otro, significa
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que son reglstros muy similares”’ La forma mas comun ‘de’ obtener esta distancia es con la =
formula de Ia dlstanC|a Euclidiana entre dos vectores.

Pero cualquleh_ i
sngulentes criter|05' o
_- D:stancla (x Y) = 0 si y solo si X Y
= Distancia (X,Y) = O para todas las X y todas las Y
= Distancia (X,Y) = Distancia (Y,X) ’
= Distancia (X,Y) < Distancia (X,2Z) + Distancia (Z,Y)

Angulo entre dos vectores. Cuando se desea saber que tan cercanos estan dos
registros, se debe usar una interpretacién geométrica diferente para los mismos datos.
Esto se logra obteniendo el angulo de separacidon entre los dos vectores X y Y que estan
siendo comparados. En este caso particular, la magnitud del vector no importa, solo la
direccion de este. Con esto se logra que el angulo de separacion entre los vectores no sea
influenciado por las diferencias en magnitud de los registros. Para mantener la estructura
de trabajar con valores normalizados, se obtiene el seno del angulo y asi, los vectores
cercanos tienen un valor cercano al 0, los perpendiculares seran representados con un 1.
Los signos no son importantes.

Niumero de caracteristicas en comun. Esto consta en realizar una comparacion campo
por campo de dos registros. Cuando el campo de uno difiera con respecto al otro, se
puede dar un valor de 1, teniendo como valor maximo el.nimero de campos en un
registro. Pero si se requiere categorizar algin campo, se puede asignar un mayor “peso”
(valor) a algin(os) campo(s) especifico(s).

COMO FUNCIONA EL METODO DE LAS K MEDIAS

Si se tuvieran en un cluster variables que todas fueran dependientes entre si, solo se
podria formar un cluster conteniendo todos los puntos. Por el contrario, si todas fueran
independientes, se formarian tantos clusters como puntos en el espacio de trabajo.
Encontrando un punto medio de estos dos extremos, no se sabe cuantos clusters son el
nimero adecuado. Por lo que si alin no se tiene especificado el numero exacto de clusters
que se desea formar, se debe realizar varias veces el algoritmo de las K medias para
probar con distintos valores de k, hasta obtener aquelia configuracion que mas favorezca
a la resolucion del problema en particular que se esta desarroilando.

La forma en la que se comprobara esto es, en cada ciclo (por cada valor de k), se debera
comparar el promedio de las distancias entre los registros de un cluster con el promedio
de las distancias entre clusters, entre otros procedimientos. Pero se debe entender que los
clusters deben ser evaluados con métodos subjetivos (para la conveniencia de una mejor

solucién para el problema). TG (1
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UN TRATAMIENTO MAS REAL PARA LOS REGISTROS

El escalamlen;o se ocupa de que variables diferentes no sean medidas en unidades
dlferentes, Esto es, cuando se estdn midiendo distancias en la geometria Euclidiana, los
ejes coordenados tienen las’ mismas dimensiones, por lo que un vector con coordenadas
(1,3,3) esta igualmente retirado de otro vector con coordenadas (3,3,1) que un tercer
vector (3 4, 5), esto es porque los ejes coordenados X, Yy Z se encuentran en las mismas
umdades Pero si se realizara un cambio de unidades, en las que X esta en centimetros, Y
en biés y:Z en millas, pues no seria la misma distancia que separe estos tres vectores.
Desafortunadamente no se pueden hacer estos cambios con variables como edad, peso,
sueldo o cosas tan distintas, pero la solucién es escalar las variables, logrando asi que los
valores é todas las variables estén en un rango de O a 1, obteniendo un cambio en sus
‘ ue sea proporcional entre todas las dimensiones del problema. Esto se iogra
(existen muchas formas, pero esta es la que se recomienda) dividiendo cada campo entre
el campo con el mayor valor (esto es, entre el nimero mas grande, para que este sea el
quetenga valor de 1, el menor de 0). Entonces todos los campos contribuyen de igual
forma para la distancia entre los registros.

El asignar “peso”, se encarga de darle mas importancia a ciertas variables. Siendo
esta la solucidon cuando se tienen dos registros que resultan estar muy cercanos (o
lejanos) pero hay ciertos campos del registro que tienen mayor importancia que otros
(para los propdsitos de la mineria de datos que se esta realizando en particular), por lo
que se les asigna un peso mayor, para que las diferencias entre los registros en estos
campos, sean mas notorias y determinantes. Encontrar el “peso” exacto que indique lo
que se quiere es un problema de optimizacion, por lo que se puede hacer en base a
prueba y error. Aunque la técnica de algoritmos genéticos mejora esto de una forma muy
interesante.

Obviamente, el resultado O6ptimo, es cuando se realiza primeramente un
escalamiento de todos los campos de todos los registros. Despu€s, se recomienda ajustar
pesos a lds"’campos para se obtengan resultados mucho mas interesantes en la solucidn
del problema.

VARIANTES DEL METODO DE LAS K MEDIAS

Dada la potencia de este método, existen muchas variantes de! mismo que cada
productor de software realiza para que su producto sea aun mas poderoso. Pero dentro de
la gama de variantes que existen en el mercado, la que es mas importante es la que a
continuacidn se detallara.
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od o de- aussi :
Son una variante probabilistica del método de las K medias. Su nombre proviene
de la'dlstv i ucion gausiana. El ndmero de k, es una medida de dxstribucion Gausianas. Se

estan unldos por medio de una linea;" Ia cu o
su grosor’ indica mayor o menor responsabllidad,

(mayor o menor grosor de la linea
respectivamente).

Ar En el paso de maximizacién; el promedio de cada
OO X Gaussiano es movido al centro del conjunto de
N\ datos. Otorgdndole una “responsabilidad” segun la
// cercania de los datos con respecto al Gaussiano.
O‘ -~ o @ Los Gaussianos pueden ser movidos y llegar a
@ (@] crecer, pero esto los puede hacer fuertes o débiles.
L La responsabilidad de dos Gaussianos para con un

punto, puede ser la misma cuando un Gaussiano
cercano tiene una varianza baja y cuando un Gaussiano lejano tiene una varianza ailta.

La razén por ser un modelo de Mezcla, es porque la probabilidad de cada registro
(punto) es la suma de varias distribuciones. Al final del proceso, cada punto es
relacionado con algunos clusters, con alta y baja probabilidad (también conocido como
clustering suave).

Métodos de_aglomeracion

En el meétodo tradicional de las K medias, se traba_ja con unos puntos iniciales
propuestos como centros de los clusters (niUmero propuesto antes de iniciar el algoritmo)
y todos los puntos son acomodados dentro de estos clusters. En el meétodo de
aglomeracion, se inicia haciendo que cada uno de ios registros en el espacio forma su
propio cluster y gradualmente se fusionan los puntos hasta formar un gran cluster. Antes
de formar un solo cluster que englobe todos los puntos del espacio, se debe determinar
que nivel de aglomeracion es el adecuado, cuantos clusters son lo que convienen para la
solucién del problema.

ALGORITMO DE AGLOMERACION
El primer paso es crear una matriz de simitlitudes, es decir una tabla con todos los

pares de distancias o grados de asociacion entre los puntos. Se puede usar cualquier
funcion de asociacion (distancia Euclidiana, &ngulo entre vectores, etc.). Una
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consideracidn-es;que-no se requeriran N2 renglones en'la matriz, donde N es el nimero de "

renglones

vectores,‘ya que: Diéféhcié,(x Y) = Distancia (Y,X), por lo que se requiere

para la“ matrlz ‘pero-al micio del proceso, se tienen los N renglones por cada registro. Esta
es unaimatriz trlangular‘ nferxor.

S - se busca los dos renglones con el valor de simllitud mas grande, lo
cual englob“’ra dos renglones (clusters) en uno solo, se recalcula la nueva distancia entre
el cluster mezclado y los clusters restantes. Existiendo N-1 clusters y N-1 renglones en la
matriz. -

Esto se puede realizar N veces, donde N es el nimero de renglones, obteniendo
finalmente un solo cluster. Pero se puede detener en cualquier momento para obtener el
numero de clusters deseado.

Medicién entre clusters
La forma de medicion entre clusters puede ser cualquiera de las tres mas comunes,
descritas a continuacién:

1. Union simple. Es la obtencién de la distancia entre los dos elementos mas
proximos de los dos clusters. Se encuentran los elementos que estan en los
limites préximos de los clusters.

2. Unién completa. Es la obtencién de la distancia entre los dos elementos mas
lejanos de los dos clusters. Se encuentran los elementos que estan en los
limites extremo de los clusters.

3. Comparacion de centréides. Es la obtencion de la distancia entre los dos
centros de los clusters. Estos se encuentran realizando un promedio de los
registros, para obtener el punto de centro de masa.

La forma de medir la similitud entre clusters es la varianza (suma de las diferencias
elevadas al cuadrado de cada uno de los elementos). La mayor similitud estard dada por
una varianza pequeiia.

Otras técnicas para deteccion automatica de clusters son los arboles de decisién y
las redes neuronales.

Sus ventajas. Es una deteccion automatica de clusters, lo cual es una técnica de
conocimiento descubierto no dirigido, descubriendo estructuras ocultas que pueden ser
usadas para mejorar los resultados de técnicas dirigidas.

Se puede aplicar a tipos de datos categdricos, numéricos y textuales. Ademas de
ser facil de implementar.
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Sus desventajas. Puede ‘ser diflClI elegir los promedios correctos de distancias y
“pesos”, ya que esta técnica de'la mlnerla ‘de datos depende totalmente de la eleccion de
estos datos, de lo contrario ser L e‘dice que es una sensibilidad
a los parametros iniciales.. Y, antia :de que los clusters detectados
tendran una interpretacién o uso ‘practico*para:la resdlucion del “problema,

Todo esto se vera. ! o‘ se tiene una idea muy clara de que es
lo que se esta buskcando. -,
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ANALISIS DE ASOCIACION (LINK ANALYSIS)

Esta técnica estudia aquellas relaciones que asocian a un tipo de dato con otro,
dadas’ clertas caracterlsticas intrinsecas de los mismos.

Esta tecnica es aplicable cuando no se encuentran patrones con otras técnicas. Se
utlliza para descubnmiento no para: prediccion o clasificacion. Puede ser precursora de
otras tecnicas como redes neuronales o arboles de-decisidon. Esta técnica se basa en la
teorla de Grafo Los grafos,son muy Utiles. ’kpara vusuallzar relaciones.

U'h‘a:ifr'\plyém:e'ntaclén posible de esta técnica es en consultas a bases de datos
relaclbnales,‘donde por medio de un patrén clave a buscar, se entrega como resultado
todos aqUellbs registros que lo contienen, es decir, se obtuvo su relacién entre ellos a
partir de un campo comun.

La teoria de Grafos es una herramienta de un uso intuitivo; es una grafica
abstracta que se usa para representar relaciones,
Un grafo consta de dos partes, que son:
o Nodos. Son registros, datos o cosas que tienen relaciones en el diagrama.
Que se representan por puntos y se les pueden colocar algunas
caracteristicas adicionales.
o Aristas. Son lineas que unen dos nodos, mostrando su relacion.

Grafos
“ planos T
Representacion
abstracta

Los dos grafos mostrados (arriba) son planos, esto es, que ninguna de las aristas
que relacionan a los nodos se intersecan.

El grafo de la izquierda es uno totalimente conectado, esto es, que entre todos los
nodos existe relacion, teniendo n nodos y n! formas de recorrer las aristas.
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Clientes Restaurante

Carreteras T» /
'_\ . 'AConsumo con
Ciudades tarjeta de crédito

Representacion
de entes reales

Representacion de Representacion de
las carreteras de una los clientes con el
ciudad. restaurante.

+ El grafo que se muestra a continuacidn, es un tipo de Grafo con pesos. Este tipo de
grafo muestra |la importancia de una relacion, o niumero de veces que una cierta relacion
se ha repetido.

i "Ejemplo: retomando un ejemplo de la técnica andlisis de la canasta de mercado,
cada' uno d}éj-’loys‘nodos son los productos que se vendieron en una serie de transacciones
vistasfeh;la" técnica de analisis de canasta de mercado. Los productos:

1

Nomenclatura Producto
a Detergente
a b Jugo
c Refresco
d Limpiador
e Leche

e®

G{-éfof con’ pesos

Esta es una forma de lograr una visualizacidn de las transacciones analizadas con
la técnica analisis de la canasta de mercado.

Otro ejemplo del uso de los grafos, seria para determinar cual es la mejor ruta para
llegar de un nodo a otro, suponiendo que estos sean destinos unidos por carreteras,
teniendo dos grafos del problema, uno Qque representaria las aristas con pesos
equivalentes a la distancia entre los nodos y otro con pesos equivaientes al costo que
implica esa carretera.

El nimero de aristas que tiene un nodo se conoce como grado. Asi también, cada
uno de /os nodos tiene un grado, que son las aristas que lo relacionan con los demas
nodos.

Un problema clasico que se resuelve con los grafos es la Ruta Euleriana. El cual se
resuelve al recorrer cada una de las aristas una vez, esto sin importar cuantas veces se
recorra un mismo nodo. Euler demostré que para logrario se necesita que todos los nodos
deban tener un grado par, excepto maximo dos finales. De lo contrario no seria posible.
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Otro problema clasico es-la Ruta Hamiltoniana conocido como el problema del
agente wa_yero. Problema que ‘consiste en encontrar aquella ruta que recorra cada uno de
los nodos una sola vez'y que la ‘ruta total sea la menor. Las aristas tienen un peso, que es

En este grafo se muestra como los nodos son
ciudades, conectadas por carreteras que son las
aristas y estas tienen un peso, es decir un tiempo
que se tardaria en recorrer. Por lo que hay que
determinar la mejor ruta, la cual es ABCDE.

Este probiema se complica enormemente cuando
existe comunicacién entre cada uno de los nodos y
son un numero considerablemente mayor al presentado en este ejemplo. Ademas de
poder tener un segundo peso las aristas, por caracteristicas propias del problema.

Una aplicacién de esta técnica, ha sido para el andlisis del comportamiento de
lineas telefénicas. Esto consiste en tener un registro por cada una de las llamadas
realizadas por todos los clientes (niUmeros telefénicos), teniendo datos como, nGmero de
donde se originé la llamada, nimero a donde llega la llamada, duracién de la rinisma,
fecha de realizacién, dia de la semana, hora de la llamada, etc. Considerando esto, si es
que una linea telefénica se utiliza para conexiones a Internet, se puede ofrecer un plan
tarifario diferente para el cliente, una linea telefénica adicional o cualquier otro plan de
consumo que con el que se mejoren los ingresos para la empresa.

El grafo utilizado para este estudio de las
lineas telefdénicas, seria de la siguiente forma. Los
nodos serian los numeros telefonicos, las aristas
serian dirigidas, esto es, con una flecha que indica
origen y destino de la llamada telefénica, ademas
de tener un peso, que esta determinado por la
‘duracién de ta llamada. V

Se pueden hacer conclusnones de este grafo,
como que el nodo negro, puede ser.un numero
telefonico de ayuda, ya que el promedio de todas
las llamadas que recibe es muy parecido, ademas de que todas las aristas tienen un solo
sentido, el de entrada. E! nodo sin relleno, es un nimero telefénico que realiza llamadas

Comportamiento de lineas telefénicas
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muy extensas, por Io ‘que se Ie puede ofrecer un plan tarifario al usuarlo, para que le sean

>, v , ones'en un sentido inverso. Los
nodos a Ios.cuales solo Ilegan arlst_ s nodo pozo, mientras los nodos
de’ Ios cua‘ solo’ alen aristas son llama dos nodo f

Son utllizados princnpalmente en representaciones de._ E
LR Segmentos de vuelos de aviones que unen un conjunto de ciudades.
= :Patrones referenciales de tratamientos medlcos.
‘s . patrones de llamadas telefénicas.
* Diagramas de transicion de estados.
» Arboles de decisién.

Un grafo dirigido, puede mostrar un grafo ciclico, el cual tiene por lo menos una
secuencia bien definida que se repite al menos una vez. Como puede suceder en vuelos de
un aeropuerto.

Esto se logra al observar cuando un nodo pozo, no es un nodo terminal, es decir
siempre ese nodo pozo es también un nodo fuente. Siendo esto un ciclo que se puede
desarrollar cualquier nimero de veces.

Cuando no existen ciclos en un grafo, estos son llamados grafos aciclicos. Utilizados
principalmente para representar relaciones de dependencia o relaciones de un solo
sentido.

Por otro lado, ios nodos que no cuentan con un sentido en las aristas son los grafos
no dirigidos. Para los cuales, el sentido de las aristas es indistinto.

Una generalizacién de los grafos utilizados para el analisis de asociacién son las
representaciones graficas llamadas redes.

Los dos roles que juega el andlisis de asociacién en el estudio sobre un conjunto de
registros son:

1. Poder de visualizacion. Esta facilidad que presenta un anadlisis de asociacién
que se ve muy clara en la representacion grafica que se tiene de un grafo;
puede ser contraproducente, si se quiere representar una gran cantidad de
informacion por este método. Solo hay que representar aquellos registros
que estén en andlisis y se requiera tomar una decisién sobre su
comportamiento.
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2. Aplicaclon de: resultados a: grandes volumenes de informacién. Esto es,
dentro " de un’ se pueden hacer
generallzaclones e realizan ajustes a las conclusiones

Sus ventéjas; Se'aprovecha
es una parte intrlnse
transportaciones.: Sien b
con cualquier otra.,

Se explota la; vns alizacién de los- datos, hay que entender que una herramienta
importante para soluclonar un problema es la visualizacién o representacion grafica del
mismo, por lo“que es de’ gran ayuda para descubrir conocimiento y no solo es descrito el
problerha con enunciados que representan reglas de asociacion.

" se pueden crear atributos derivados de un analisis, esto es, extraer caracteristicas
(atributos) muy particulares que pueden ser claves en el entendimiento de la solucion.

relaclones; esto es, en ciertas areas la asociacidén
actlvndad como en las telecomunicaciones o
acilidad para representarse con esta técnica, mas que

Sus desventajas. No es aplicable a muchos tipos de datos; esto se debe a que no
es una herramienta que logre hacer una prediccidon o clasificacién, pero en los datos que si
puede ser aplicada, produce resultados muy poderosos.

Pocas herramientas en el mercado soportan esta técnica; ya que la representacion
de los grafos de cientos o miles de registros, requiere de algoritmos sumamente
complejos.

Su implementacion en bases de datos relacionales es ineficiente, ya que estas
asociaciones en grandes volumenes de datos, requiere de hacer consultas (joins) que
consumen mucho poder de computo y tiempo. Por lo que se complica su implementacion
en estas bases de datos.




ARBOLES DE DECISION (DECISION TREES)

Los -arboles de decision son una poderosa y popular herramienta para realizar
clasificacion y prediccién.

‘Los ‘métodos basados en los arboles de decision pueden representar reglas, las
cuales pueden ser expresadas en nuestro idioma (hacerlas ain mas tangibles para toma
de decisiones en el negocio) o directamente en consultas de SQL. Ademas, en muchos
problémaé a solucionar, se requiere de una justificacién sobre ese resultado obtenido, por
lo que esta técnica se vuelve una gran opciéon en comparacion con las redes neuronales.

) " El principio basico de los drboles de decisién es que cada nodo del arbo! representa
un atributo de los registros del problema, debiendo partir de un nodo raiz, el cual hace la
mejor discriminacidon sobre el punto de partida de clasificacién o prediccion que se desea
obtener, se realiza una prueba al registro en analisis con respecto a este nodo raiz,
después se continua con un nodo hAijo, el cual a su vez también realiza una prueba al
registro y asi sucesivamente hasta llegar a un nodo final llamado nodo hoja. Esta
arquitectura arborescente invertida, es la que da el nombre de arboles de decision.

Se puede describir como un grafo conexo aciclico dirigido.

Si se realizan pruebas a los registros de tal forma en que estas sean planteadas
correctamente, en muy pocos niveles del arbol, se pueden encontrar clasificaciones muy
interesantes. '

Finalmente, la ruta que se sigue desde el nodo raiz hasta el nodo hoja, representan
reglas que se usan para clasificar registros.

Como se muestra en la siguiente figura, un nodo hoja tiene color obscuro, lo cual
indica que es un registro ya clasificado, un nodo de decision es un nodo de color gris y no
es un registro, sino una pregunta que se realiza para poder hacer una clasificaciéon sobre
los registros. Algunos autores los sustituyen por cuadrados.

Existe una variedad de algoritmos para construir arboles de decisidén, con los cuales
se obtienen resultados ligeramente diferentes. Estos algoritmos son:

= CART
= CHAID
- c4.5

« ID3

Existen dos tipos principales de arboles de decisidn:
‘o Arboles de clasificacién. Proveen un nivel de confianza de
clasificacion y asignan a los registros en una clase segln sus
caracteristicas.

o &b_QLgs_d_eL@g_gg_sLQ_n_‘ Estiman el valor de la variable objetivo (valores

numeéericos).

cmoin GUN
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.. Nodo Raiz
(pregunta inicial de
‘ atributos de clasificacién) .-
Ramas T o
(decisiones)

Ruta
(regla de
clasificacion)

Nodo Hoja
(registro)

Un arbol de decision mezclado, con ramificaciones binarias y ternarias.

¢Usa cuerdas?

éTocado en grupo? ¢De viento?
¢Mds grande

O\ que el musico?

¢Se usa en &Electrénico? /Si

folklore? {Percusion?
-
Violin Viola Piano Guitarra Piano Gaita Bateria Desconocido

electrénico

Un arbol de clasificacién de instrumentos musicales.
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CHAID (CHI squared'Automatic Interactlon Detection) Deteccién de interaccuon

P(XO)D es la distrlbucion chl cuadrada con D grados de libertad y
"p' Xo es el valor de la estadistica para un atributo dado.

Se puede realizar el calculo de la entropia: Hc (entropia de las clases), Hs (entropia
de los valores de un atributo dado), Hcs (entropia conjunto de clases - valores de

atributos), [y (entropia de las clases dado el valor del atributo). Donde:

e - C = numero de clases

s A = numero de atributos

e V = nimero de valores de un atributo especifico

e n = numero de ejemplos de entrenamiento

e n; = nimero de ejemplos de entrenamiento de la clase C;

e n; = numero de instancias con el j-ésimo valor del atributo

e Ny = nimero de instancias de la clase / y valor j-ésimo de atributo
e py=nyn,

e pr=n/n,

e py=nyn,

I

H. ==Y p,logp, H,=-Y p,logp,
i J
H(-A=—ZZPU log p, Ho,=H,—-H,
]

Todos los logaritmos son en base 2. La ganancia de informacién se define como la
informacion transmitida por el atributo acerca de la clase del objeto:

Ganancia=H.+H - H  =H.—-H.,

C4.5: Es la mas reciente de estas técnicas, a la cual se le han aplicado multiples
mejoras y correcciones desde 1986 (primera version). No existe una explicacion del
nombre. Es similar a CART.
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Una de- Ias formas‘en "Ias que se’r puede medir la efectividad de un arbol de
decisuones es; observando el'porcentaJe de;error ‘cuando se clasifica un conjunto de

as de clasificacion y prediccion con un alto

rbo dev;'dé’ciysién estard determinada por el nimero de
rmar"a través de los nodos anteriores a los nodos hoja,
|es como se requieran hasta obtener una clasificacién

crecimlento medldo para evitar un sobre entrenamiento.
CART (Classification And Regretion Trees)

El aigoritmo de CART es uno de los mas populares para la construccion de arboles
de decisién.

‘También es conocida como arboles de clasificacion y regresiéon. Es una técnica de
arbol de decision usada para la clasificacién de un conjunto da datos. Provee un conjunto
de reglas que se pueden aplicar a un nuevo conjunto de datos (sin clasificar) para
predecir cudles registros daran un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos
creando 2 divisiones. Genera arboles binarios.

Para iniciar la construcciéon del arbo! de decision en base al algoritmo CART, se
requiere tener un conjunto de datos de entrenamiento, e! cual consta de registros
preclasificados (esto es, que el campo objetivo o las variables dependientes, ya son
conocidas). Ademnds, se tienen los datos independientes del registro que determinan el
valor del atributo dependiente.

Atributos independientes Atributos dependientes

CONSTRUCCION DEL ARBOL

Se construye el arbol binario particionando los registros en cada nodo, de acuerdo
al atributo que este analizando del registro de entrada. La tarea principal es elegir el
atributo independiente de! conjunto de registros que hara la mejor particién.

La mejor particion de datos es la que pude separar los registros en grupos donde
una clase predomina.
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La forma de medir el poder de’las particiones realizadas por un atributo se llama
indice de diversidad. Existen varias formas de medir el indice de la diversidad. Un alto
indice de diversidad indica que un conjunto’ contiene una distribucién uniforme de clases,
mientras que un indice bajo de diversidad indica que una clase es la que predomina.

~.La mejor forma de hacer esta eleccién del nodo principal de particién es, hacer una
conéideraclén inicial de todos los campps independientes (posibles nodos raiz), se hace un
ordéhamlento y se miden los indices de diversidad; aquel que tenga el mas alto indice de
leevrsidad, sera comparado con otros valores y si no reducen sus indices, sera elegido
como nodo raiz de la particién det arbol de decision.

: " Este proceso sera iterativo, ya que después de la particion del nodo raiz, los nodos
hijos;“téndrén ‘que ser elegidos de la misma forma, hasta el punto en el que no se
encuentren 'mas particiones que mejoren la habilidad de clasificacion de registros en el
arbol Un nodo no puede ser elegido para particién si solo puede tomar un valor.

-~ Cuando un nodo no puede ser particionado y decrementa considerablemente el
indice de diversidad, se considera que es un nodo hoja (nodo final que es la conclusién de
una ruta, por lo que es una categoria encontrada).

EVALUACION DEL ARBOL CONSTRUIDO

Finalmente, al estar construido el arbol de decisién, se hacen pruebas de
clasificacién de registros con el conjunto de datos de prueba (son registros ya
clasificados), esto con la finalidad de observar los porcentajes de acierto y error que
tendran los nodos de particionamiento. El porcentaje de acierto es medido al realizar una
suma de todos los aciertos de los nodos hoja, y dividiendo ese nimero entre el total de
nodos hoja. La diferencia respecto a uno indica el porcentaje de error del arbol de
decision.

Si el porcentaje de error de clasificacién del arbol de decision es alto, se deben
reconsiderar los nodos de particionamiento, ademas de hacer alguna modificacién al
conjunto de entrenamiento. :

Si no se llega a realizar una buena eleccién de nodos de particionamiento y la tasa
de acierto es 100%, entonces, se esta efectuando una clasificacidon especifica para los
registros de entrenamiento y no asi, por caracteristicas que puedan ser extraidas del
conjuntd. Al cambiar los registros, se obtendra un porcentaje de acierto muy bajo. Porque
el arbo! solo memorizd el conjunto de prueba sin lograr una generalizacion.

Al evaluar comportamiento del arbol de decisiéon, pueden encontrarse ramas
(conjunto de nodos y vértices) que proporcionan una tasa de acierto baja. Para corregir
esta situacidon existe una técnica llamada poda de ramas débiles. Esta consiste en eliminar
aquellas con tasa de acierto baja.

Para asegurar el correcto comportamiento en la clasificacidn de registros, se hacen
pruebas con el conjunto de datos de prueba, en los cuales se incluyen ademas de los del
conjunto de entrenamiento, algunos registros extra, pero se continda conociendo aquellas

r‘x'!'\" 1 e
124 ;\l( LJ, y

FALLA DE ORIGEN




variables dependientes y campos objetivo;  de: ser necesario se reallzan Ias mlsmas..
consideraciones para aplicar la técnica de poda. : - S :

La ultima prueba se hara en el conjunto de datos de eva/uacton, donde los datos
son en su totalidad nuevos para el modelo y sin previa clasiﬂcacion o conocimlento de
alguna variable dependiente o campo ob]etlvo

Cc4.5

Este es el algoritmo mas reciente en la construccion de arboles de decision. Desde
1986 se han realizado mejoras sobre este algoritmo. No existe una explicacion formal
sobre el nombre. Ademas, es implementado en un programa de mineria de datos llamado
“Clementine” de Integral Solutions Ltd.

C4.5 es muy parecido al algoritmo CART. Pero existen las siguientes diferencias:

* El tipo de variables que se utilizan en CART son de tipo categérico, por lo
que podran ser dividas las opciones en arboles binarios, mientras que C4.5
trata con variables continuas, obteniendo mas de dos opciones por nodo al
hacer la particiéon de los registros. Lo que afectara en el nimero de nodos
particionadores, ya que este sera menor que en CART.

* La eleccién de una particion inicial de los registros de tipo binario, complica
demasiado la eleccion correcta de!l campo que deberad determinar esta
particién. La ventaja de hacer mas de dos salidas a partir de los nodos de
particién, es que los arboles rapidamente se terminan, es decir, no tienen
una profundidad tan grande como en el caso del algoritmo CART.

Existe un criterio ilamado ganancia de informacion. Nos indica que el nimero de
bits (partes) requeridas para describir una situacién particular (resultado) depende del
nimero de posibles salidas. Por ejemplo, si se tienen 8 clases igualmente probables, se
obtiene el logy(8) = 3 bits, o si fueran 4 ciases seria log,(4) = 2 bits. Para el caso de las
ocho clases, si se logra particionar el conjunto en 4 clases, se dice que se tuvo una
ganancia de informacion de 1 bit (parte).

Existe otra medida basada en la informacion llamada entropia, que pede ser usada
para particionar recursivamente los valores de un atributo A, resultando en una
discretizacion jerarquica. Una discretizacién forma un concepto numérico jerarquico por el
atributo. Dado un conjunto de tuplas S, el método basico para una discretizacién basada
en la entropia de A es como se muestra:

1. Cada valor de A puede ser considerado un limite de intervalo potencial o
nivel de confianza T. Por ejemplo, un valor v de A puede particionar las
muestras en S dentro de dos subconjuntos que satisfacen las condiciones A
< v y A 2 v, respectivamente. Dando como resultado una discretizacion
binaria.
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2. Dada's, el. nlvel de conflanza seleccionado es .el-que. maxlmlza el: nlvel ‘de
ganancia’ de mformacion resultante de’ las subsecuentes partlcnones La-
ganancla de Informaclon es ’

Em(S,

los “ejemplos de 'S, satisfaciendo las
jcondlcmnes amente La funcion de entropla Ent | para
un conJunt da s’ calculada basada en la distribucién de las clases’ de Ios-
'eJernplos del,con]unto ad [o) eJemplo dando m clases, 1a entropla de 51
es:: . : : -

’ Donde 51

Y. Spuicorresponden:ia

Cm

Zpl logz(p,)

PRERE ; -
’ donde p, es Ia probabilldad de ia’ clase i en : determlnada por la division
del numero de eJempIos de ‘la” clas o ekn"_Sl‘ ntre eI numero total de

ejemplos en S;. El valor de Ent(S2)’ puedé'ser calculado similarmente.

3. El proceso de determinar un valor de nivel de confianza es recursivamente
aplicado a cada particién obtenida, hasta que algun criterio que detenga el
este proceso sea encontrado, como lo es:

Ent(S)—-I(S,T)>5
La discretizacién basada en la entropia puede reducir el tamafio de los datos.

Una forma de utilizar este criterio es usando como campo de particiéon el nombre
de las personas como nodo raiz, con la consideracion de que muy pocas personas tienen
el mismo nombre. Obteniendo asi una ganancia maxima.

Los posibles problemas que puede acarrear este criterio es un crecimiento de
“espesor” por parte del arbol de forma inesperada, esto es, que rapidamente se esta
trabajando con decenas de nodos hijo en los primeros niveles e particion. Como se
muestra en la siguiente figura.

Como se puede observar, rdpidamente crecen el nimero de
nodos hijos, siendo esto un problema.
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--En-respuesta: a- Ios poslbles problemas creados por la ganancia de informaclon,— -
C4.5. usa el. g;o_@nﬁ .del total de’ la ganancia ‘de informacién, debido al particionamiento
propuesto en la’ ganancla de !nformaclon atribuible unicamente al numero de subconjuntos
Y ‘ K """partlcion propuesta S .
e CART_ en Ia"f ‘fm 'de'podar (depurar) el arbol CART usa las

‘se _utilizan los conocimientos de la estadistica para
\‘intentos con E errores, dando un nivel de confianza.

vglas generadas que pueden ser mucho mas entendibles.

decisién’y ‘con

Factor .. - ,,Regla 1 Regla 2 Regla 3 Regla 4 Regla 5 Regla 5
Gana S S S S N N
equipo
favorito
Amigos s S N N 3 N
presentes
Salir de s N N s N N
casa
Resultado Cerveza Cerveza Refresco Refresco Refresco Leche

" Tabla de reglas de decisiéon en sus posibles combinaciones

Observar el juego y gana el equipo favorito y sale con los amigos entonces
CERVEZA.
Observa el juego y pierde el equipo favorito y sale con los amigos entonces
CERVEZA.
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Observa el juego x gana el equo favor/to x esta so/o en casa entonces
REFRESCO.
Observa el juego \
LECHE. ‘

.pierde' e/ eq'uipo favorltq‘y estaisolo en casa entonces

Si se observa, la T seg nqa‘r"egla, pueden ser fusionadas por la siguiente
regla: RS '

Obé’e)ﬁ\)a'é] Jué‘go' v sale con los amigos entonces CERVEZA.

Esto signlflca hacer-una generalizacion de algunas reglas, en donde algunas de sus
clausulas puedan ser- eliminadas y sus clasificaciones sean similares.

Sin ‘embargdo, - se pueden llegar a tener registros que no pertenezcan a ninguna
regla, por Io que se tendra que asignarles una por default, esta puede ser la que tenga
mayor numero de ocurrencias en la clasificacion de registros.

Otro problema seria tener reglas que no son mutuamente excluyentes; lo cual se
resuelve al eliminar una de las dos reglas, la que tenga el menor porcentaje de
clasificacion de registros.

Asi, se obtiene finalmente un numero de reglas mucho menor al inicial; sin
embargo, se puede hacer una reduccion mayor de estas, eliminando aquellas que no sean
sustancialmente utilizadas para la clasificacion de registros, es decir, aquellas que no
tengan mucha incidencia de registros.

CHAID

Este es el algoritmo mas antiguo de los tres que se presentan, es el mas
ampliamente utilizado en paquetes estadisticos (como SPSS y SAS). Es descendiente del
Sistema de Deteccidon de Interaccidon Automatica (AID). Por lo que la motivacion de CHAID
es la deteccién de relaciones estadisticas entre variables.

Se diferencia en que los otros dos modelos (CART y C4.5) primeramente
construyen el arbol sobre ajustado y después realizan una poda. CHAID detiene el
crecimiento del arbol antes de que ocurra el sobre ajuste. CHAID se restringe a trabajar
con variables categodricas, por lo que las variables continuas deben ser partidas en rangos
o sustituidas por clasificaciones (por ejemplo baja, media, alta).

Para elegir un campo que particionara como primer nodo, se deben hacer grupos
con los campos Yy asi lograr tener los distintos valores que puede tomar esa variable. Estos
registros deberan ser significativamente parecidos.

Esto se logra con la prueba de X?, que es la raiz cuadrada de la suma del cuadrado
de las restas de los valores en comparacion de entre dos campos potenciales para ser
particionadores. Donde un campo potencial para ser particionador, puede constar de mas
de un elemento a ser considerado.
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Se repartlmonan Ios campos, ;esto - es,,todos Ios campos predictores que no
prodUJeron dlferencnas estadlsticas slgnlﬂcatlvas, en, ‘los’ valores del campo objetivo, son

estadlsticamente slgnificatlva, se’ conservara. : :

: Para hacer una evaluacién de los campos partlcionadores Cada uno de los campos
predictores ‘ha ‘sido agrupado para producir la’ maxima posible diversidad de clases del
campo objetivo, la prueba de X? es aplicada a los grupos resultantes. El campo predictor
que genere los grupos que difieran lo mas posible de acuerdo a esta prueba, seran
elegidos como particionadores para este nodo.

El crecimiento del arbol en este método, esta limitado hasta el punto en el que no
se encuentren mas particionadores disponibles que conduzcan a diferencias
estadisticamente significativas en la clasificacién. Este nivel preciso de crecimiento del
arbol es el parametro clave para la construccién en base a este método (CHAID).

£Coémo es construido un drbol de decisién?

Se construye directamente por una técnica conocida como particionamiento
recursivo. Es un proceso iterativo de partir los datos en un sentido de arriba hacia abajo,
iniciando desde un nodo y terminando con una coleccién de varias decenas o centenas.
Los registros preclasificados son usados para determinar la efectividad.

éCémo elegir la particién inicial?

El proceso inicia con un conjunto de entrenamiento, el cual esta preclasificado. Esto
indica que el campo objetivo o las variables dependientes, ya son conocidas.

La primer tarea es decidir cual de las variables independientes marca la mejor
particion. La mejor particion es definida como aquella que hace el mejor trabajo de
separar los registros en grupos donde una sola clase predomina. La mediciéon usada para
evaluar el potencial de la particidén es la reduccidon de la diversidad.

El _indice_de diversidad es la probabilidad de que la segunda cosa sea elegida
cuando la primera cosa ya halla sido elegida y sea diferente. Es conocida como la
probabilidad condicional.

P(hne)
) P(e)

Asi para un ejemplo binario, la posibilidad de elegir dos elementos iguales dentro

de una poblaciéon es P(e)*P(e), y la probabilidad de elegir un elemento diferente en dos

dado

P(hle)= ; donde hec Q vy P(e)=0

intentos es 1- (P(e)? + P(h)?). El valor maximo posible de la diversidad es de '2,
que hay solo dos clases, o % donde n, es el nimero de clases y cada clase tiene el

mismo niimero de miembros y por lo tanto la misma probabilidad de que sean elegidos.
Asi, la formula de la diversidad es para un indice binario:

2p,(1-py)
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Cuando no se le. encuentra sentldo a. reallzar una. partlcion mas al arbol, esto es,
cuando la'creacion’ de un. nodo no decrementa el lndice de la diversidad, se debera marcar
como un nodo hOJa, con lo que no se puede profundlzar’mas.

' ' mero particione al érbol?

lve sudad al 50%, con lo que se
‘s} se deberan elegir los
na rama tenga la mayor
yormente posible.

Sus ventajas. Los arboles ‘de: decision; estan: habilitados para generar reglas
entendibles, faciles de “traducir” al idioma‘en ue las personas nos comunicamos o en
QL. : bl

Los arboles de decision méjoran ‘el
mucho poder de coOmputo.

Los arboles de decisién soportan el maneJo de variables categdricas o continuas.

Los arboles de decisién indican claramente cual de los campos es mas importante
para una clasificacién o prediccién; esto es porque los campos particionadores mas
cercanos al nodo raiz, son los campos mas caracteristicos para el estudio realizado, es
decir, son los mas determinantes.

endlmiénto de la clasificacién sin requerir

Sus desventajas. Los arboles de decisién son menos apropiados para tareas de
estimacion donde la meta es predecir el valor de variables continuas.

Los arboles de decision son problematicos para datos de series de tiempo, a menos
que un gran esfuerzo sea puesto en la preparacion de datos, de tal forma que las
tendencias y patrones sean visibles.

Existen restricciones en algunos algoritmos, ya que solo pueden manejar valores
binarios (si / no, aceptar / rechazar), pero para los casos en los que pueden obtenerse
muchos nodos hijos, existe una tendencia a obtener una tasa de error alta por el
crecimiento desmesurado del arbol, costando muchos recursos de computo.

El usar un solo campo a la vez para clasificar, lleva a definicidn de regiones
rectangulares, lo que puede no corresponder a la definicién real de los registros.
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FALLA DE ORIGEN

130



REDES NEURONALES ARTIFICIALES (ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS)

Las redes neuronales artificiales son famosas por su poder de prediccion,
clasificacion y creacion de clusters, por lo que es una herramienta muy poderosa. Han sido
aplicadas en la industria para predecir series financieras, asi como en condiciones
medlcas, también desde |dent|f|caclon de clusters de clientes y hasta para identificar -
transaccnones fraudulentas en ‘tarjetas de crédito y también para predecir la tasa de fallas
en motores de’ automovlles recien salldos de Ia fabrlca. ’

modelo Y perfectamente bien entrenado)

: ) s Satm
:Datos ‘del problema Red Neuronat

——P Solucioén sin justificacion
‘a resolver.

del oroblema.

Toda la historia inicia en los afios 40, cuando un neuro-psicélogo, Warren
McCuIloch,’y‘"un logistico, Walter Pits, popularizaron un modelo simple de cédmo trabaja
una neurona:bioldgica.

Aunque la intencidon de estos dos personajes fue de explicar un funcionamiento
fisioldgico; ‘se iniciaron una serie de estudios que echarian mano de este conocimiento
para resolver problemas utilizando este nuevo esquema.

Al iniciar la era de las computadoras digitales en los afios 50, se implementaron
modelos’ llamados PERCEPTRONES basados en el trabajo de McCulloc y Pits. Durante
muchos afios, los siguientes 30 afios, se continuaron buscando mejoras para la solucion
de las deficiencias existentes del modelo de las redes neuronales. Siendo a finales de los
80 cuando se pudo lograr un avance y un comportamiento de las redes neuronales mucho
mas aceptable.

Finalmente, parte de la popularidad lograda en estos afios, fue porque el poder de
computo estaba mas al alcance de la comunidad de negocios (que es donde se encuentra
toda la informacion), ademas de que se les pudo ayudar a las redes neuronales con
algunos métodos de estadistica, conocido como regresion logistica, siendo este un método
cercano a la regresion lineal, comunmente considerado como un caso especiai de las redes
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neuronales Tamblen cada -vez: mas y -mas companlas requieren automattzar algunos de
sus- procesos, 'por lo’ que as redes neuronales representan una buena opcién y puede
llegar “ser. al _' ) ‘la lnteligencla artlflcial siendo considerada como una de las
herrat a p erosas ‘en.un futuro cercano.

. EI apr ndizaje e as redes neuronales es muy parecido a la habilidad de aprender
a traves “d .eJemp|OS como los humanos lo hacen.

VALORACION DEL ESTADO REAL

Y Una ventaja de las redes neuronales, es que pueden aprender conforme a los
ejemplos presentados en una forma mucho muy parecida a la de los seres humanos, esto
es, ganando una cierta experiencia.

Si blen es una actividad normal y cotidiana hacer en ia vida humana ciertas
valoraciones, estimaciones sobre el valor de objetos, esto solo se puede realizar cuando se
tiene un conocimiento de muchas cosas ajenas al mismo objeto, pero que son inherentes
para poder tener todo el concepto del valor real de ese objeto en curso.

Al intentar hacer una valoraciéon o estimacién sobre algin objeto en especifico, no
solo con tomar en cuenta sus propiedades es suficiente.

Por ejemplo, para considerar el precio de una casa habitacional; no solo se deben
saber precios de cada uno de los elementos que la componen, sino también de todos
aquellos que la rodean, como la colonia a la que pertenece, los servicios con los que se
cuenta, si es una zona comercial o residencial, el estilo de la decoracion y hasta el valor
sentimental para el suefio, entre otras. Siendo cada una de las anteriores totalmente
determinantes para influir en el precio de la vivienda.

Después de haber considerado todas las particularidades anteriormente
mencionadas, solo se debe obtener una salida: un precio expresado en dinero.

Para que las redes neuronales puedan hacer un buen trabajo de prediccion, el
problema debe tener tres caracteristicas:

» lLas entradas a considerar, deben estar perfectamente bien entendidas. Se
debe tener una idea muy clara de las caracteristicas que son importantes a
ser consideradas, pero no necesariamente hacer una combinacion entre
ellas, es decir, no realizar las posibles rutas.

» L3g salida, debe estar perfectamente entendida. Se debe saber que es o que
se estd intentando predecir, para poder tener una idea de los posibles
_resultados.

= La experiencia esta disponible. Se debe practicar con ejemplos que se
tengan las entradas y las salidas conocidas, para saber entrenar a la red
neuronal y saber cuando esta bien o mal la prediccion.

Para hacer el entrenamiento de la red neuronal se realizaria con ejemplos de
ventas de casas habitacionales ya hechas, indicandole a la red neuronal a parte de todas
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las.- caracterusticas antes mencionadas, el..precio.total de.la venta.y la: fecha en que se::
reallzo la venta. Ee 4 S o

Se recomuenda ademas que los valores estén puestos como vanables categorlcas )
continuas esto'facilitara;la bIcécuon de si estos valores estan cercanos a lo real‘es o no.
Siendo' una ‘opcion ,d meJoré cuando estos valores estan entre 0O y 1 Io cual requlere‘
encontrar as. maxlmas diferencias entre los valores, asi como la normalizacion de cada

: Paréi,las variables categéricas se deben de insertar los valores también entre O y 1,
por ejemplo, si solo hay dos valores A y B, uno de ellos sera O y el otro 1, sin embargo si
hay tres valores (A, B y C), se dividiran en 0, 0.5 y 1, segln las caracteristicas del
problema, para que el valor intermedio sea al que se le asigne 0.5.

Después de entrenar a la red neuronal con ejemplos cada una de las ocasiones
completamente diferentes, esto para poder garantizar que esta aprendiendo lo mas
posible y no solo esta realizando combinaciones sobre el mismo ejemplo; se debe tener el
conjunto de prueba también completamente diferente al de entrenamiento.

Finalmente, se pueden resumir los pasos para construir un modelo de prediccion o
clasificacion:

1. Identificar las caracteristicas de las entradas y las salidas.
Manipular las entradas y salidas para trabajarlas en un rango de O a 1.
Construir una topologia adecuada de red.
Entrenar a la red con un conjunto adecuado de ejemplos representativos.
Probar la red con un conjunto estrictamente independiente del conjunto de
entrenamiento.
Aplicar el modelo generado por la red para predecir resultados a partir de
entradas desconocidas.

wnhwnN

®

Cuando las condiciones sobre el conjunto de entrenamiento o de prueba han
cambiado drasticamente o simplemente hace mucho tiempo que no se da un
entrenamiento, se recomienda eliminar toda la configuracidn anterior, para evitar que
puedan llegar a obtenerse resultados incorrectos. Aunque lo mejor es nunca abandonar el
modelo tanto tiempo como para que no se pueda corregir cualquier error con un conjunto
de reglst’fos de entrenamiento.

ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL

Una red neuronal consiste en unidades basicas modeladas en neuronas bioldgicas.
Cada unidad tiene multiples entradas que se combinan en una uUnica salida. Estas
unidades estan interconectadas. En los ejemplos siguientes, se muestran combinaciones
de redes donde no hay ciclos de retroalimentacién de la red de forma interna. Es decir, la
informacién solo fluye en un solo sentido.
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. ) .
::8> Esta es una red neuronal muy
O » simple, los resultados arrojados
Entradas < Salida son equivalentes a los de la
. técnica estadistica regresién
: ‘ logistica.

.
-
Esta es una red con una capa
4 intermedia llamada capa superior.
Entradas Salida Esta capa la hace mucho mas potente
para reconocimiento de patrones.
.

Incrementando el tamaiio de la capa
superior se hace una red ain mas
Salida poderosa, pero se corre el riesgo de
hacer un sobre ajuste. Con una capa
superior normalmente es suficiente.

Entradas <

Una red neronal que produce

Entradas < Salidas multiples valores como salidas.

{Qué es la unidad de una red neuronal?

Como se ha mencionado anteriormente, la red neuronal artificial se compone por
unidades basicas disefiadas para modelar el comportamiento de las neuronas bioldégicas
(como lo muestra la siguiente figura).

Esta unidad combina las entradas en un Unico valor de salida.

P
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La salida de’la unidad de una red lid
neuronal, es una }combln‘aclon no salida El resultado es exactamente
lineal de sus entradas. un valor de salida,

usualmente entre Oy 1.

La funcion de transferencia
calcula el valor de salida a
partir de la salida de la
funcién de combinacidn.

La: funcién de: comblnacnon y
la: funcién .de’ transferencia
juntas constltuyen la funclén
de actuvaclén.' :

La funcidn de combinacién
combina todas las entradas
en un unico valor de salida,
usualmente - como una
sumatoria. ’

Cada entrada tiene su
propio peso (su propia
importancia para el

N —  problema).

entradas

La combinacion realizada dentro de |a unidad de la red neuronal se llama la funcién
de actiyatién’de" la unidad, dentro de la cual se puede tener un umbral de activacion.
:Es';:bbj\(ivo que cuando existen variantes en las entradas, la salida se vera afectada
en la‘medida‘en la que la funcién de activacion dependa de ese valor de entrada; esto es
debido a’fque tiene un comportamiento no lineal.
La funcion de activacién se divide en dos partes:
e La funcién de combinacion, la cual mezcla todas las entradas en un solo valor
(parte sombreada del circulo de la unidad de la red neuronal artificial).
e La funcion de transferencia, la cual tiene ese nombre por el hecho que
transfiere el valor de la funcién de combinacién a la salida de la unidad.

Los valores que toma la funcién en un momento especifico no son tan importantes
como la esencia de la misma funcion.
lLas redes neuronales hacen un buen trabajo de prediccion en tres tipos de
problemas:
e Problemas lineales.
e Problemas casi lineales.
e Problemas no lineales.

Una red puede contener unidades con diferentes funciones de transferencia, la mas
comun es para problemas no lineales.
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La’ funclon ma 'comun para problemas no. Imeales -es la funcién _Sigmoid la cual
produce valores en el rango entre 0 y.1 para todas las poslbles sumatorias. La formula es:

. 8 gulente »tabla muestra una serie de caracterlstlcas que se describen en la
valoracién'de |la’compra de una casa, por lo que el ejemplo se mostrara con caso real.

Caracteristica Descripcion Valores
Numero_cuartos Numero de recamaras 1-3
Afio_Construc Afo de construccién 1850-1986
Comp_plomeria NUumero de composturas de| 5-17

plomeria
Calentador Tipo de calentador A-B
Sétano Nimero de autos que caben [ 0-2
Garaje Area para guardar cosas 0-228 (m?)
Colonia Namero de la colonia a la[0-738(m?)

que pertenece

Area_Construc

Area total de construccion

714-4185(m?)

en la casa

Portico Area del portico 0-452(m?)

Terraza Area de la terraza 0-672(m?)

Patio Area del patio 0-810(m?)

Caracteristica Rango de valores Valor original Valor manipulado

Precio_de_venta $103,000-%$250,000 $171,000 0.4626
Meses_de_la_venta 0-23 4 0.1739
Numero_cuartos 1-3 1 0.0000
Afio_Construc 1850-1986 1923 0.5328
Comp_plomeria 5-17 ] 0.3333
Calentador A-B B 1.0000
Sdtano 0-2 0 0.0000
Garaje 0-228 120 0.5263
Area_Construc 714-4185 1614 0.2593
Colonia 0-738 o 0.0000
Portico 0-452 210 0.4646
Terraza 0-672 4] 0.0000
Patio 0-810 ° 175 0.2160

Red neuronal que por medio de una topologia tipica para prediccion o clasificacion
y con tres capas, caicuia el valor para la venta de una casa. La capa de la izquierda es
conectada a las entradas, mientras que los valores son manipulados para estar en el

rangode O vy 1.

Esta es la capa de entradas de la red.
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Valor de entrada . Valores de
igual al de salida entrada

-0.21666
-.49728
2805
-0.24754
-0.26228

0.53988 ;
-0.53040 °‘$°57

Num_Cuartos [ 1 0.0 0,534 99

Afio_Construc_| 19231 0.5328 0.47909

Comp Plomerial 9 0.3333 0.42183
Calentador B 1.0

Sétano [1] 0.0

Garage 120 0.5263 28.00
Colonia 1614 0.2593 *
Area_Construc | 0 0.0

Pértico 210 0.4646

Terraza 0 0.0

Patio 17S 0.2160

/ ) 00042

Constante de
Valores de entrada

entrada

Este es un ejemplo de una red neuronal que hace una estimacion del costo de venta de una casa
segun sus caracteristicas. El resultado fue ligeramente superior al real por un 3%.

Las unidades en ias capas ocultas, siempre estan interconectadas con las demas
unidades de las otras capas (ocuitas o no). Dentro de una red neuronal, con frecuencia es
suficiente ‘con tener una capa oculta. La salida de cada unidad, es la suma de la
multiplicaciéon de cada entrada por el peso que tiene asignado esa entrada y aplicandole la
funcién Sigmoid.

Cuando se hacen las correcciones sobre una red al hacer pruebas con un conjunto
de entrenamiento, se desea que el error se minimice, mas no que desaparezca, ya que al
minimizarlo se logra hacer una generalizacién, siendo lo ideal y cuando se logra un error
nulo, la‘red neuronal no hizo una generalizacién sino simplemente memorizd el conjunto
de entrenamiento, lo cual repercutira en que fallard con cualquier otro conjunto de datos.

Es en ese momento cuando se para de entrenar a la red neuronal y se comienza a
trabajar con entradas nunca antes vistas para el modelo.

Dentro de una red neuronal, se puede hacer un aprendizaje con retro-propagacion.
La parte central de la retro-propagacién es:

1. La red recibe un ejemplo de entrenamiento y, usando los pesos existentes
en la red, se calcula(n) la(s) salida(s) del ejemplo.

2. La retro-propagacion calcula el error, tomando la diferencia entre el
resultado calcuiado y el esperado.
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3.-El-error: es- retro allmentado por la red y' los pesos son ajustados para
mlnimizar eI error. i G :
El algoritmo de Ia etro- propagaclon se puede defimr de la siguiente forma

-alcula‘la salida

“kesalthy it
C.

‘donde AM’U = aﬁlx,l

‘Donde- cada snmbolo representa'
e = la salida del nodo j
s t; = la salida esperada del nodo j
e o = razdn de aprendizaje
s wy = el peso asociado a la /~ésima entrada al nodo j
e xy = lai-ésima entrada al nodo j
e sal = el conjunto de nodos de salida

{Como se puede hacer que el error se minimice? Simplemente, se inicia una serie
de pruebas que consisten en cambiar los valores de cada una de las entradas del modelo
de la red neuronal, siendo cada uno de estos cambios sensiblemente diferentes, segin la
dependencia del modelo a esa entrada. Esto finalmente serd diferente en cada red
neuronal.

Esta técnica de ajustar los pesos de las entradas en la red se llama regla delta de
generalizacion.

La regla delta de generalizacion tiene dos puntos criticos para considerar:

* El momentum, el cual se refiere a la tendencia que tienen los pesos de
forma interna en cada unidad para cambiar la direccion que estan tomando
dentro del modelo. Esto es, que cada peso recuerda si habia sido grande o
chico, y, el momentum intenta dar el mismo sentido que habia tenido ese
peso. Cuando el momentum es pequefio, entonces los valores de los pesos
pueden oscilar mas libremente.
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. La tasa de aprendizaje, controla cuan rapido pueden cambiar de valor los
pesos. El mejor aprovechamiento es iniciar con un valor grande vy
decrementario lentamente durante el entrenamiento de la red. Iniciaimente
los valores son aleatorios.

Al tener el momentum vy la tasa de aprendizaje controlados, se obtienen los
mejores resultados.

un ‘punto critico en la construccién de las redes neuronales es el nimero de
unidades en'las capas ocultas. Los riesgos que se pueden tener con un nimero grande de
unidades, es - un sobre entrenamiento y por lo tanto memorice el conjunto de
entrenamiento (més no lo generalice y comprenda), por lo que “mas” unidades ocultas no
son'mejore‘s en este caso. Esto se puede visualizar rapidamente, cuando en el conjunto de
entrenamiento se hace muy bien (o hasta perfecto) el trabajo de la red neuronal, pero en
el conjunto de prueba se obtienen resultados muy malos.

Entonces, éCual debe ser el tamafio de la capa oculta? Una regla empirica dice que
nunca: deberla ser mayor a dos veces el nimero de unidades de la capa de entrada. Se
recomlenda‘niciar con un numero de unidades igual al de la capa de entrada. Si esta
nada, :se’ reduce el numero de unidades, si no hace bien el trabajo, se
2 numero de unidades sin exceder la regla
itL ‘_'O_C_‘L’lllaS unidades_capa_de_entrada*2. Si se esta buscando hacer una
- clasificacién, se debe iniciar con una unidad oculta por cada clase que se tenga.

Otro : burito a considerar para el tamafio, es el tamafo del conjunto de
entrenafniehto. Esto es: se tiene una red con s unidades de entrada, con A unidades
ocul’t‘asrgy! 1 salida, por lo que se tiene h*(s+1)+h+1 pesos en la red. Por ejemplo, se

tienen 15 entradas y 10 unidades ocultas en la red, por lo que se tendran 171 pesos en la
red. Mdas aun, si se tienen 5 ejemplos por cada peso, entonces se requiere que el conjunto
de entrenamiento deba tener 810 ejemplos.

éCAmo saber que tan sensitiva es una red ante un dato de entrada especifico? Se
debe tener primeramente el valor promedio de esa caracteristica a analiizar, el valor
minimo asi como el maximo. Se hace una prueba con la red neuronal variando cada uno
de esos valores de cada una de las entradas, pero una sola variacion de una sola entrada
a la vez. Si el resultado final de la red, se afecta al variar el valor de una entrada,
entonces la red es sensitiva a esa entrada, de lo contrario es no sensitiva.

Finalmente, una prueba de sensibilidad aun mejor es cuando se hacen variar un
conjunto de caracteristicas al mismo tiempo. Esto para ver como se afectan los resultados
seglin ese conjunto de caracteristicas que han variado.

MAPAS AUTO-ORGANIZADOS

Una especie de redes neuronales ligeramente diferente son las llamadas mapas de
auto-organizacion (SOM, conocido asi por sus siglas en inglés), los cuales son un tipo
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en .particular de redes neuronales. Estas redes cuentan con una capa de salida con
muchas mas unidades que las redes neuronales de retro-propagacion.

Entradas ﬁ > Salidas

Mapa de auto-organizacion, utilizado para deteccién de clusters.

Lo que hace particular este tipo de distribuciéon de unidades, es que se enfoca al
reconocimiento de imagenes, por lo que trabaja muy bien en dos dimensiones.

La capa de salida tradicionalmente cuenta con una interconexidon de todos sus
elementos para dar un aspecto de malla, esto es para dar mayor estabilidad al modelo. Se
utilizan para poder encontrar clusters, esto es, cuando se obtienen los resultados de cada
una de las salidas, se pueden obtener resultados, pero ain no se sabe nada sobre el

problema, por lo que la correcta integracién de clusters depende del entendimiento de las
circunstancias del problema.

ELECCION DEL CONJUNTO DE DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED
NEURONAL

Este conjunto de datos consiste en registros con valores de prediccion o
clasificacién ya conocidos. La eleccion correcta de este conjunto es un punto critico del
éxito de la red neuronal. Las caracteristicas que debe cumplir este conjunto de datos para
el entrenamiento de la red, son las siguientes:

e Cubrir los valores para todas las caracteristicas. £l conjunto de
entrenamiento debe cubrir el rango total de valores para todas las
caracteristicas que la red neuronal puede encontrar. Ademas, los valores de
entrada de la red neuronal deben estar entre O y 1, por lo que previamente
fueron manipulados y encontrado el rango en el que puede oscilar ese valor.
Una recomendacion que se debe tomar muy en cuenta, es que se debe
mantener un cierto rango de holgura para poder trabajar con mayor
precision, esto es, al manipular los datos en un rango de O y 1, el valor
minimo tendra el rango de 0, por lo que un valor inferior queda totalmente
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|nacceslble para Ia red neuronal, por lo'que se recomienda trabajar en un
rangode01y09 SR
. Numero de caractenstlcas.
neuronal'

"tie'mpo necesario para entrenar una red
-esta directamente. relacnonado con el nimero de caracteristicas de
: recomienda des‘cartar manualmente las caracteristicas
|rrelevantes para: la® soIUcion del problema y asi aumentar la velocidad de
: »"convergéhcia de la red Una de.las formas de poder determinar cuales son
las” caracteristicas mas importantes es por medio de la construccién de
arboles de decision.

e El nimero de entradas. Mientras mayor sea el nimero de caracteristicas a
analizar en la red, también tendra que ser mayor el niUmero de entradas,
esto para darle una buena cobertura a los patrones. Para estas
consideraciones no existen férmulas, sin embargo una buena aproximacidon
es tener de 10 a 20 entradas por cada caracteristica del modelo.

e El nimero de salidas. Siempre es mayor el nimero de entradas que el de
salidas, esto es porque se necesitan cubrir cualquier posibilidad de valores
de salida. Lo mas adecuado es surtir al modelo, con un 50% de buenos
ejemplos, del total de datos, y, con un 50% de ejemplos malos.
Consiguiendo con esto, que sean cubiertos los casos raros (aislados, como
fraudes o plezas defectuosas) y los casos comunes (normales, clientes
normales).

e Poder de computo disponible. El mayor reto del modelo de las redes
neuronales, es lograr la convergencia del mismo en el menor tiempo
posible, ya que en muchas ocasiones requiere de pasar el conjunto de datos
docenas o cientos de veces antes de quedar liberado el modelo.

La obtencidn de valores en un rango entre 0 y 1, se realiza de la siguiente forma:
valor _actual —valor _min
valor _max—valor _min

valor _manipulado =

donde, valor_manipulado es el valor resultante entre 0 y 1; valor_actual es el valor que se
desea cambiar al rango entre 0 y 1, valor_min es el valor mas pequefio de todos los
encontrados en el conjunto de entrenamiento (no es un valor entre O y 1) y valor_max es
el valor mas grande de todos los encontrados en el conjunto de entrenamiento (no es un
valor entre 0 y 1).

Para obtener un valor manipulado con una holgura del 10%, es decir entre 0.1 y
0.9, es de la siguiente manera:
(0.8)(valor __actual —valor _min)

valor _ max—valor _min

valor __manipulado _holgura =
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Un problema que se puede: presentar, es cuando los valores estan sesgados, esto
es, que el rango esta muy amplio y.solo se utiliza una pequefia fraccion del mismo.

35,000
30,000
25,000
20,000
15,000

10,000

Personas que pertiben salario

5,000

V_Reglén 3

“Regién 4° fRegizVSn 5

Regién 6 { Regién 7

Regidn 8 | Regién 9 | Region 10

Salario

$100,000 $200,000 $300,000 $400,000 $500,000 $600,000 $700,000 $800,000 $900,000 $1,000,000

La solucién para este problema, es utilizar una escala Iogarl’tnﬁica, con lo que se
logra reducir la gama tan amplia de valores y se continlia con la consistencia de los
mismos datos sin tener que perder precision.

Los valores estarian localizados de la siguiente manera: log(10) = 1, log(100) = 2,
log(1000) = 3, ya que representa la potencia a la que estan elevadas estas cifras. La tabla
entonces quedaria de la siguiente forma:

Entrada Entrada manipulada Log(Entrada) Logaritmo manipulado

$10,000 0.0101 4.0000 0.0000

$18,000 0.0182 4.2553 0.1276

$32,000 0.0323 4.5051 0.2526

$63,000 0.0636 4.7993 0.3997

$100,000 0.1010 5.0000 0.5000

$250,000 0.2525 5.3979 0.6990

$800,000 0.8081 5.9031 0.9515
41,000,000 1.0101 6.0000 1.0000

Por supuesto, debe estar en escala del 0 al 1 y se

otro valor, obtenido desde cualquier otra forma.

puede tratar como cualquier

INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

Como se ha visto, los valores que se utilizan en las redes neuronales deben estar
manipulados, es decir, comprendidos en un rango de entre O y 1, por lo que los resultados
también deben ser convertidos a la inversa, esto para que tengan una interpretaciéon real.

Para un ejemplo en el que la red neuronal clasifica elementos en dos clases.

Una de las formas de poder clasificar las salidas de la red neuronal, es diciendo que
todos aquellos valores predichos por debajo del 0.5, pertenecen a una categoria, y asi los
que estan por arriba del 0.5 pertenecen a otra categoria.
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uUn ejemplo'seria”lé"si’guiente tabla, ‘en la que”se muestralas salidas, el valor
obtenido y su confianza: o : : :

Valor de salida Categoria . . Confianza
0.0 A . 100%
0.2 : 80%
0.49 51%
0.51 51%
0.8 80%
1.0 100%
0.63 37%

>0 @R P>

En el caso del Ultimo elemento, que coincide dentro del rango de la clase B, seria
recomendable poder trabajar una apertura del rango entre las dos clases, es decir poder
decir que el punto de partida inicia en 0.67 y no en 0.5, con lo que se logra un mejor
ajuste, segun los valores reales (no ideales).

Dado que las salidas de la red neuronal son continuas, es dificil poder convertirla
en variable categodrica, para lo cual el umbral que se coloque, debera ser en el punto que
se determine a partir del conjunto de datos de prueba.

B
La figura de la izquierda, muestra
la situacion antes descrita, en la

2 que se debe contemplar la

A posibilidad de mover el centro que
separa las clasificaciones de las

8 clases de la red neuronal, si es
que estos casos son como el que
se muestra.

A

A

A

Sus ventajas. En una red neuronal, se pueden manejar grandes volimenes de datos y
producir buenos resultados en dominios complicados, esto se debe a su caracter no lineal,
dando una serie de posibilidades aun mayor.

Puede trabajar con variables continuas y categdricas. Ademas, es ampliamente
soportada esta técnica en muchas herramientas computacionales.
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Sus desventajas. Se requnere de’ una manipulacién de los datos de entrada y salida, y
deben estar en un rango de en re 0 y 1, para poder dar una facilidad de uso en la red.

No tiene forma de us 'sus resultados, debido a que una red neuronal es una
“caja negra”. i

Se pueden. obtener result dos incorrectos por un prematuro entrenamiento de la
red neuronal, stendo,un puntd Imprescindlble la eleccion de un correcto conjunto de
entrenamlento, Vsln sobre entrenar a lared.

144



ALGORITMOS GENETICOS (GENETIC ALGORITMS)

ANTECEDENTES

La evoluciéon se produce como resultado de dos procesos primarios: la. seleccién
natural y la reproduccion sexual. La primera determina que miembros de la poblacidn
sobreviviran hasta reproducirse, la segunda_ garantiza la mezcla vy, combunacnon _de._sus
genes entre la descendencia. En la fusion del ovulo'y el espermatozolde, Ios cromosomas
homologados se estiran. y_ adosan .uno al otro,,- Iuego se entrecruzan en zonas
mtermedias, Intercambiando asi material genetico. :

En la ‘Raturaleza;los'ind lduos compiten entre si por recursos tales como comida,

agua, .ref ) dicionaimente, los animales de la misma especie normalmente
antagonizan para,obtener una pareja.
; gé:de la evolucién, especies naturales que van evolucionando para
que las rodea; aquellos individuos que tenga mas éxito en tal
“mejor probabilidad de sobrevivir hasta la edad adulta y probablemente
‘de descendientes, por lo tanto, mayores probabilidades de que sus
genes seanvpropagados a lo largo de sucesivas generaciones.

e _,La ‘ combinacién de caracteristicas de los padres bien adaptados, en un
descendiente, puede producir muchas veces un nuevo individuo mucho mejor adaptado
que cualquiera de sus padres a las caracteristicas de su medio ambiente.

Este proceso no debe verse en ningln momento como un proceso determinista,
sino como un proceso con una fuerte componente estocastica. Es decir, si un individuo se
adapta al entorno, lo mas que se puede afirmar es que ese individuo tendrd mayor
probabilidad de conservar sus genes en la siguiente generacion que sus congéneres. Pero
solo es una probabilidad, no es un hecho absolutamente seguro. Siempre existira la
posibilidad de que a pesar de estar muy dotado por alguna razén no consiga reproducirse.
Pero en cuanto a la especie como un conjunto o poblacién, si puede afirmarse que ird
adaptandose al medio.

ALGORTIMOS GENETICOS

La idea de aplicar estos conceptos a problemas computacionales, surgié en la
universidad de Michigan, Estados Unidos donde el profesor J. H. Holland, consciente de la
importancia de la seleccion natural introdujo la idea de los Algoritmos Genéticos en los
afos sesenta y al final de esta década desarrollo una técnica que permitid incorporarla en
un programa de computadora. Su principal objetivo era lograr que ias computadoras
aprendieran por si mismas. A la técnica inventada por Holland se le llamo inicialmente
Planes Reproductivos pero se hizo popular bajo el nombre de Algoritmos Genéticos, A.G.

Obviamente desde aquellos afios sesenta hasta ahora, muchas otras personas han
contribuido de modo notable a! desarrollo de estas ideas, abriéndose muchos nuevos
frentes de trabajo y subdividiéndose la idea original en multiples disciplinas. Estas técnicas
se usan principalmente en paises desarrollados como Japon, Estados Unidos y en Europa.
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Los organismos vnvos poseen destreza consumada en la resolucién de problemas.

Una deflnlcion bastante completa de un Algoritmo Genético es la propuesta por Jhon Kosa:
“Es un Algorltmov’matematlco altamente paralelo que transforma un
) e obJetos' ‘matemadticos con respecto al tiempo usando
modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de

flas cadenas d'e cromosomas, y se asocian con una cierta funcién
. matematuca que refleja su aptitud.

Los" Algorltmos Genéticos utilizan una analogla dirigida del fendmeno de
evolucién en la naturaleza. Trabajan con una poblacién de individuos,
cada uno representando una posible solucién a un problema dado.

A cada individuo se le asigna una puntuacién de adaptacion, dependiendo
de que tan buena fue la respuesta al problema. A los mas adaptados se
les da la oportunidad de reproducirse mediante cruzamientos con otros
individuos de la poblacion, produciendo descendientes con caracteristicas
de ambos padres. Los miembros menos adaptados poseen pocas
probabilidades de que sean seleccionados para la reproduccion, y
desaparecen. El evaluar esta adaptacién no es sencillo de hacer, pues el
entorno estd modificdndose constantemente por lo que nunca se llegara al
super individuo perfecto, sino que la naturaleza tendera a optimizar los
individuos de cada especie en las circunstancias actuales”.

CLASES DE ALGORITMOS GENETICOS

Existen varios tipos de Algoritmos Genéticos, cada uno basado en una metafora

distinta de la naturaleza.
1. Algoritmos Genéticos Generacionales

Se asemejan a la forma de reproduccién de los insectos, donde una generacion
pone huevos, se aleja geograficamente o muere y es substituida por una nueva. En este
momento se realizan cruces en una piscina de individuos, los descendientes son puestos
en otra, al final de la fase reproductiva se elimina la generaciéon anterior y se pasa a
utilizar la nueva. Este modelo también es conocido como Algoritmo Genético Candnico.

2. Algori néti de ado Fijo
Utilizan el esquema generacional de los mamiferos y otros animales de vida larga,
donde coexisten padres y sus descendientes, permitiendo que los hijos sean educados por
sus progenitores, pero también que a la larga se genere competencia entre ellos.
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‘En este modelo no solo se deben seleccionar los dos individuos a ser padres, si no
tamblen cuales de Ia = poblaclon : anterlor seran eliminados, para dar espacio a los
descendlentes
- La Vdi,fe‘rgnaa esencial entre el

eeh‘iblazo generacional y el modelo de estado fijo es

suin embargo investigaciones de Goldberg, encontraron que las
"e estar relaclonadas con la alta tasa de crecimiento inicial; ellos dicen que
r ectos pueden ser obtenidos en rangos de adaptacion exponencial o seleccion
por’l"’fco‘nib,etencia. No encontraron evidencia que este modelo sea mejor que el
Genéra‘cki,onal.

3. - Algoritmos Genéticos Paralelos

Parte de la metafora biolégica que motivo a utilizar la blisqueda genética consiste
en que es inherentemente paralela, donde al evolucionar se recorren simultaneamente
muchas soluciones, cada una representada por un individuo de la poblacién. Sin embargo,
es muy comuin en la naturaleza que no solo sea una poblacién evolucionando, sino varias
poblaciones, normalmente aisladas geograficamente, que originan respuestas diferentes a
la presion evolutiva. Esto origina dos modelos que toman en cuenta esta variacidon, y
utilizan no una poblacién como los anteriores sino miltiples concurrentemente.

a. Modelos de Islas
Si se tiene una poblacién de individuos, esta se divide en subpoblaciones que
evolucionan independientemente como un Algoritmo Genético normal.
Ocasionalmente, se producen migraciones entre ellas, permitiéndoles intercambiar
material genético.
Con la utilizacion de la migracidon, este modelo puede explotar las diferencias en las
subpoblaciones; esta variacidén representa una fuente de diversidad genética. Sin
embargo, si un numero de individuos emigran en cada generacién, ocurre una
mezcla global y se eliminan las diferencias locales, y si la migracidon es infrecuente,
es probable que se produzca convergencia prematura en las subpoblaciones.

b. Modelo Celular
Coloca cada individuo en una matriz, donde cada uno sélo podra buscar
reproducirse con los individuos que tenga a su alrededor (mas cerca de casa)
escogiendo al azar o al mejor adaptado. El descendiente pasara a ocupar una
posiciéon cercana.
No hay islas en este modelo, pero hay efectos potenciales similares. Asumiendo
que el cruce esta restringido a individuos adyacentes, dos individuos separados por
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20 espaclos estan tan alslados como si- estuv:eran en dos islas,;este tipo de
useparacion es conocido como aislamiento por distancia,
). rimera evaluacnon, los individuos estan todavia distribuidos al azar
. sobre Ia rnat _zk. Posteriormente, empiezan a emerger zonas coMo cromosomas y
_adaptaciones semeJantes La reproduccién y seleccion local crea tendencias
evolutivas aisladas, luego de varias generaciones, la competencia local resultara en
grupos mas grandes de individuos semejantes.

ELEMENTOS DE UN ALGORITMO GENETICO

Como los Algoritmos Genéticos se encuentran basados en los procesos de evolucién
de los seres vivos, casi todos sus conceptos se basan en conceptos de biologia y genética
que son faciles de comprender.

= - Individuo

Un individuo es un ser que caracteriza su propia especie. El individuo se representa
mediante un cromosoma y es el codigo de informaciéon sobre el cual opera el
algoritmo. Cada solucion parcial del problema a optimizar esta codificada en forma de
cadena o String en un alfabeto determinado, que puede ser binario. Una cadena
representa a un cromosoma, por lo tanto también a un individuo y cada posicién de la
cadena representa a un gen. Esto significa que el algoritmo trabaja con una
codificacion de los parametros y no con los parametros en si mismos.

e Genotipo
El genotipo, es el conjunto de genes ordenados y representa las caracteristicas del
individuo. Cada individuo tiene una medida de su adecuacién como solucién al
problema.

= Poblacién
A un conjunto de individuos (Cromosomas) se le denomina poblacion. El método de
A.G s consiste en ir obteniendo de forma sucesiva distintas poblaciones. Un Algoritmo
Genético trabaja con un conjunto de puntos representativos de diferentes zonas del
espacio de blusqueda.

=  Funcidn Adaptacion (Fitness)
Para usar un algoritmo genético es necesario que exista una funcién llamada fitness
(adecuacion o adaptacion), que para determinar cuan bueno es un individuo dado para
la solucién de un problema. Esta funcion fitness o de evaluacidn es el principal enlace
entre el Algoritmo Genético y un problema real; debe procurarse que la funcién fitness
sea similar, si no igual a la funcidn objetivo que se quiere optimizar. Esta medida se
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- utlliza como parametro de los operadores genéticos, y guia ia obtencion de nuevas
poblacnones

OPERADORES GENETICOS

Son Ios diferentes métodos u operaciones que se pueden eJercer sobre _una
poblaclon y que nos permite obtener poblaciones nuevas. Una vez que se. ha-evaluado
cada individuo sobre una funcién fithess, se aplican los operadores genetlcos. En
Algoritmos Genéticos se destacan los siguientes operadores.

PERADOR DE SELECCION
El paso siguiente a la seleccidén del tipo de algoritmo genético, es escoger los
miembros de la poblacidén que seran utilizados para la reproduccién. Su meta es dar mas
oportunidades de seleccion a los miembros mas aptos de la poblacién. Se calcula el
cociente entre el valor fitness de un individuo y la suma total de los valores fitness de
todos los individuos de la poblacion. Este resultado mide la probabilidad de seleccién Ps(i)
de cada individuo.

Ps@) = ‘f(l)
Zf @

=]
Probabilidad de seleccién

Empezando desde la poblacion en el tiempo t, P(t), de N individuos, se obtiene
una nueva poblacion P(t+1) aplicando N veces el operador de selecciéon. Los individuos se
seleccionan de una especie de rueda de ruleta (como se muestra en la siguiente figura)
donde cada uno tiene asignado un trozo en proporcién a su probabilidad de selecciéon Ps.

1

PROBABILIDAD DE 4 14%
IND WVID UO FITNESS SELECCION 7
1 169 14 4
2 576 49 2
3 64 55 2
4 361 308 5%
TOTAL 1170 100 : 50%

Operador de Seleccidn

Este mecanismo puede causar problemas de convergencia prematura, causada por
la aparicion de un individuo que es mucho mejor que los otros de la poblacion aunque esta
lejos de 6ptimo; las copias de este individuo pueden dominar rapidamente a la poblacién,
sin poder escapar de este 6ptimo local.
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'OPERADOR DE CRUCE - - - : Dt e

‘Consiste en unir. en alguna forma los cromosomas de los padres que han sido
previamente seleccmnados dela’ gel eracion anterlor para formar dos descendientes.

Existen’ dlversas variaciones T el nimero de puntos de division a
emplear .y la forma de ver. ruce se aplica en dos pasos: en el
primero los" |ndivlduos se aparea : { s ‘en dos) aleatdriamente con una
'determinada probabllldad Ilamada probabilldad e cr,wce Pc; en el segundo paso a cada
par’ de indlvnduos ‘seleccionados’ anterlormente se, Ie aplica un intercambio en su contenido

’ ’.vdesde una ‘posicién aleatoria K hasta el final.

: LK es el punto de cruce y determina la subdivis:on de cada padre en dos partes que
“se intercambian para formar dos nuevos hijos, seglin podemos ver en la siguiente figura.
"Es;to'f se conoce como cruce ordinario o cruce de un punto. El objetivo del operador de
cruce es recombinar subcadenas; esta gestion recibe el nombre de construccion de

bloques.
1- [1]|1]o]1]o]o0] 1{ofo]1]o[1]

[ . - . |

2-[1]1]o]1]o]1] ([1]oJo]1]o]o]

Operador de Cruce

Un cromosoma con alto fitness, puede pasar en forma directa a la nueva generacion. Esto
se denomina pasaje directo.

MUTACION

El operador de mutaciéon consiste en la alteracion aleatoria cualquiera de los genes
del individuo con una probabilidad de mutacién PM, como se puede ver en la siguiente
figura.

El objetivo de la mutacién es producir diversidad en la poblacién. Si al generar
aleatériamente la poblacion inicial o después de varias generaciones, en la misma posicion
de todos los cromosomas sbélo aparece un Unico elemento del alfabeto utilizado, esto
supondra que con los operadores de reproduccidon y cruce, nunca cambiara dicho
elemento, por lo que puede ocurrir que jamas se alcance la solucién éptima del problema.

La probabilidad de aparicién del operador de mutacion no debe ser grande para no
perjudicar la correcta construccion de bloques. El operador de mutacién origina
variaciones elementales en la poblacion y garantiza que cualquier punto del espacio de
blsqueda pueda ser alcanzado.
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Antes @ Depues {}
(ool Jo]o]= >[io[o[:]t o]

Operador de Mutacién

CICLO GENERAL DE UN ALGORITMO GENETICO ESTANDAR )
- El AG esta'ndar se puede expresar en pseudo cédigo con el siguiente ciclo:

1. Generar aleatorlamente la poblacién inicial de individuos P(0). Generacién = 0 '

2. Mlentras ¢ Numeror neraclones <= maximo nimeros __ generaciones)
Hacer' . : -

] _.-'Evaluacion, .
‘Seleccién;
Reproduccion;
NUmero_generaciones ++;

}

3. Mostrar resultados;

DIFERENCIAS ENTRE AG Y OTROS METODOS DE OPTIMIZACION

1. Un Algoritmo Genético trabaja con codificacidn de los parametros que busca
optimizar y no con los parametros en si mismo.

2. Un Algoritmo Genético trabaja con un conjunto de puntos representativos de

' diferentes zonas del espacio y no con un solo punto. Por el contrario necesita
considerables recursos de computacion.

3. La aplicacién de AG no depende de ninguna propiedad de la funcidn a optimizar
(derivable, continua, ni siquiera conocida), o de que e! conjunto de posibles
soluciones sea finito o no lo sea.

4. Un AG utiliza reglas de transicion probabilisticas, no deterministas, lo cual hace

que dos aplicaciones consecutivas de un AG a un mismo problema puedan
producir dos soluciones distintas.
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Pseqdocé_dig‘bi ilustrativo-de un 'Algq‘ritfrld’Genéticb;

BEGIN /* Al

€ dL(ps ;dfe la anterior generacion,
" aplicando_el ‘operador de seleccion.
e (pk@bébil/déd'de seleccién proporcional a la : i
" Funcidn de evaluacién de individuo).
2. :Cruzar con clerta probabilidad los individuos seleccionados
obteniendo descendientes ,

3.. Mutar si es necesario algunos de los descendientes con cierta probabilidad.

4. Insertar los dos descendientes en la nueva generacion.
END

IF solucién ad-hoc encontrada THEN
Terminado =TRUE

END
END

Haciendo una comparacién entre las computadoras sin algun tipo de inteligencia
(proporcionada por algin método como algoritmos genéticos, redes neuronales o
razonamiento basado en memoria) y los humanos, realmente existe una gran diferencia,
como lo muestra la siguiente figura.
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( HOMBRE ) ([COMPUTADCRA )

- - Procesa

Aprende - B v sin
aprender
. Calcula

Razona v sin
razonar
Asocia . Graba
Recuerdos " datossin

Asociarlos

Se espera que con el paso del tiempo, cada una de las especies (de seres
humar_ios).evolucione de tal forma en la que se puedan superar los errores anteriores. Se
supone que la experiencia esta directamente ligada con el tiempo.

+

Siguiendo esto, se debe esperar, que después de que se realizé un entrenamiento
con los algoritmos genéticos por medio de sus funciones e fitness, las siguientes
generaciones sean aun mas aptas que los predecesores. Siendo esta la idea principal de la
cadena evolutiva en la naturaleza, de donde se obtuvo la idea de los algoritmos genéticos.
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Sus ventajas. Produce resultados exphcables, ya que con: Ia ayuda de Ia funcnon

Resultados facil de apl|car,
de adaptacuon.

Sus desventajas. Es dificil coc Y V roblernas para su aplicacién, siendo
este el mas grande problema de 0s°AG, Y ue; osvproblemas deben ser codificados en
“cadenas” de genes arregladas, es -determlnara gran parte del éxito o fracaso del
resultado.

No garantiza resultados optlmos, Ios AG son una técnica global de optimizacién, ya
que busca la mejora inmediata, mas no la mejor solucion.

Necesidades de cdmputo muy costosas.
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Capitulo V

Programas y Codigo Fuente

Algunos de los programas mas reconocidos en el medio para poder realizar una mineria de
datos (parcial o completa).

Solucién Prediccion
Modelas de Funciones de Predicciones |Andlisis de | Razonamiento
Compaiia Producto prediccidén delprediccién basadas logias series de basado en
ANN en radios difusas tiempo menioria
lAdaptative
Methods
Group ? X X X X
jat
UTS
Bluecrest
Consultancy NeuralParts X
Ltd.
Business R
Objects BusinessMiner
ClopiNet ClopiNet X
ICognos laThought X
ICognos Scenario
ICSI, Inc. JAdvisor Toolkit X X X X X
HYPERparallel |Discovery X
Intelligent
IBM Miner X X X X
Integral R
Solutions Ltd. [Clementine X X
Intellix A/S KnowMan X X
Megaputer
Intelligence, PolyAnalyst X X
Ltd.
MIT GmbH DataEngine X X
Neuralware NeuralWorks X
Inc. Predict
SAS Institute [SAS Enterprise
Inc. Miner X X X
Silicon .
Graphics Inc. MineSet X
SLP-Infoware |Statlab
SPSS Inc. ISPSS Products X X X
[Thinking
Machines. Darwin X X
[Torrent
Systems, Inc. IORCHESTRATE
[Trajecta }dbProphet X X
Unica Unica Pattern
[Technologies, {Recognition X X X
Inc Workbench
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<A contlnuacion se encuentra el codigo fuente de una de las técnicas de la deteccidn
-automatlca de clusters, el algoritmo de K medias, escrito en PERL.

#) /usr/bin/perl T :
: #algoritmo de Ias k medl os datos de un archivo que contendra los puntos en forma de una
o:t> ‘I_ archivo plano.txt";

r-:whlle(gcoord>){
-chomp :
$X[$l] $y[$|]) Spllt(/\5+ $_)
‘$i RAUTRER : .

close coord : 5
- #se manejaran las coordenadas como dos por arreglos por separado, con lo que se
- #facilitara su manlpulaclon en el calculo de las distancias.

$elementos = $i; .
“print "\n Se cuenta con ", $i;
print-" elementos. \n\n Cuantos clusters deseas formar: "
. chomp($k=<STDIN>);
while ($k <="0){
print "\n\nDeben ser uno o mas clusters.";
print "\n\n Cuantos clusters deseas formar: ";
chomp($k=<STDIN>);

#dado que k es el Numero de clusters, se elegiran los primeros k elementos

#del archivo plano.txt, con lo que se toman aleatoriamente.

$kk=0;

while($kk < $k){

#en las variables centro* estaran los centroldes que en esa iteracién corresponden.
s$centrox[$kk]=$x[$kk];
$centroy[$kk]l=$y[$kk];
$kk++;

by
#se realizara el calculo de las distancias entre las coordenadas y los centros elegidos

for($j=0; $j < $k; $i++){
#for ($i=0; $I < $#x; $i++){
for ($i=0; $i < $elementos; $i++){
#se cuenta con una serie de columnas que son las distancias entre todos los puntos y
#cada uno de los centros elegidos, por lo que se deben almacenar en un arreglo
#bldimensional.
#4$j representa el centro N, y $i representa el elemento.
$distx[$J]($i] = $centrox[$)] - $x($i];
$disty[$j1($1] = $centroy[$]] - $y[$il;
$distxy[$]1[$1] = sqrt ( ($distx[$51[$1] * $distx[$j1[$1]) + ($disty[$1]1[$1] * $disty[$31[$1]) );
#printf "\nLa distancia con el centro %d del punto %d es: %f", $j+1, $i+1, $distxy[$j1($i];
b
3

#se realizaran las comparaciones entre las distancias de los puntos con respecto a los centros
#aleatorios, para determinar la menor y asi reacomodar los puntos a un cierto cluster.
open (clusters, ">>cluster");
for($i=0; $i <= $#x; $i++){
open (orden, ">>orden.txt");
for($j=0; $j < $k; $j++){
print orden $j, " *,$distxy[$j1($i],"\n";

close orden;

opefo(Prden, "orden.txt"); TESIS CON
$m=0; FALLA DF, ORIGEN
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while( <orden>){
‘chomp;
($clus[$m] $dlst[$m]) spllt(/\s+/ $.);
$mM++; . ]

close orden; . f
@dista = sort { $a <=> $b } @dist,

for (sord o $ord‘
: If($dlsta[0]
- $cluster=

v$#dlsta $ord++){
$dlst[$o d{~ =

‘rm -rf orden. txt® e
prlnt clusters $c|uster,"\n"

} .
#en el archlvo c
close clusters; .
* paste plano txt cluster > planoZ txt
$1=0; " .
$camblos—"no" ’
‘sort +2 -n planoz txt > plan03 txt H
while( $camblos ne " #este clclo controla los cambios de estructuracién de las coordenadas en clusters
$kk=0; : .
open (newcenter, "planoB.

escrlbo aquel centrolde de la tabla que esta mas cercano a ese cluster

t")
while (<newcenter>){ #este clclo controla el calculo de los nuevos centros de clusters.
chomp;
($xx[$1],$yy[$1]; $cluster) spllt(/\5+/, $.);
#si se requiere poner segurldad de $kk <= $k
if ($kk >= $k){
$kk=0;

#$kk es el Numero de clusters que el usuario quiere formar.
if ($kk == $cluster){

$incrementox+=%$xx[$i];

sincrementoy-+=$yy[$i];

else{
$centrox($kk] = sincrementox/($i);
$centroy($kk] = sincrementoy/($1);
SKK++;
$incrementox=$incrementoy=0;
$incrementox+=$xx[$1];
$incrementoy-+=$yy[$i];
$i=0;

b
S+

close newcenter;
‘rm -rf plano3.txt®
#asignacién del ultlmo centro del ultimo cluster
$centrox[$kk] = $incrementox/$i;
$centroy{$kk] = $incrementoy/$i;
#inicia el calculo de las distancias de los nuevos centros hacia los puntos.
for($j=0; $j < $k; $j++){
for ($1=0; $i < $elementos; $i++){
$distx[$j][$1] = $centrox[$j] - $X[$l],
$disty[$j1[$i] = $centroy($j] - $y([$i
) $distxy[$31[$i] = sqrt ( ($distx{$j][$ll * $distx[$j1[$i]) + ($disty[$i1[$i] * $disty[$]1[$1]1) );

“rm -rf cluster” ;
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*rm -rf orden.txt" ;-
open {clusters, ">>cluster");
for($i=0; $i < $elementos; $i++){
open (orden, ">>orden.txt");
for($j=0; $j < $k; $j++){
print orden $j, " “,$distxy($j1[$i1."\n";

close orden;
open (orden, “orden. txt")
$mM=0; : . -
#seccion para la comparaclon de cuaI de las ‘distancias es la menor.y elegir el siguiente cluster
while (<orden>){ ;

“chomp; -~
($clus[$m], $dlst[$m])

+

pllt('/\sv+:/.$;.); ;

for'(ésbrd-;o;éord <= $#dista; $ord++){
if($dista[0] == $dist[$ord]){
$cluster=$ord;

#seccidén para la comparaciéon de cual de las distancias es la menor y elegir el siguiente cluster

*rm ~-rf orden.txt"®;
print clusters $cluster,”\n";

close clusters;
* paste plano.txt cluster > planox.txt”;
sort +2 -n planox txt > plano3 txt®;
‘rm =rf planox.txt®;
‘rm -¢f cluster’ ;
#termina el calculo de las dlstanclas de Ios nuevos centros hacla Ios puntos
$camblos— cmp pIanoZ txt plano3 txt: R
rm -rf plano2.txt®
# mv plano3.txt planoz txt' ;-
‘cp plano3.txt plano2.txt” ;.

*rm -rf plano3.txt"; :
*rm -rf cluster”; :
print "\n\nLos resultados estdn en eI archlvo plan02 txt"

158 TESIS CON
FALLA DE ORIGEN




AL contlnuacion se muestra un ejemplo de la implementacién del algoritmo anteriormente
mostrado. El .ejemplo 1 'con K = 2, muestra el archivo de entrada Plano.txt, y el archivo de
salida’ Plano2.txt.'En' ambos casos, las columnas corresponden a las coordenadas (X,Y); en
el caso_del archivo'Plano2.txt, la tercer colurnna representa el cluster al que pertenecen.
De igual forma: para el eJempIo 2conK =

EJempIo 1 con Ejemplo 2 con
: T K=2 K=4
Plano.txt - Plano2.txt Plano.txt Plano2.txt
0 1 0 [¢] 1 o] 12 12 o]
1 11 21 [¢] 2 1 4 3 (o]
2 "12 12 [¢] 3 2 5 4 0]
3 12 32 0 4 3 6 4 o]
q. 1 8 0 S 4 7 5 0
4 1 9 ] 6 4 7 .9 0
- I 2 1 0] 7 5 8 6 0.
: T2 3 0 8 6 8 7 o]
7 ©2 1 0 9 7 S .- 2
2000 -4 000 100008 297 5
e 2 2500 w1 9. 6
- e 0 s 2 3 7
3: 20 2
6 0 3
4
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A continuacion se- encuentra el codlgo fuente de ‘una de las técnicas de los arboles
decisiones. .

Este programa esta basado en una coleccion de paquetes preconstruidos por la
Universidad de Nueva: Zelanda. :
El proyecto’ tiene por: nombre“‘WEKA” Pagina de donde se pueden bajar los paquetes
weka. core y weka classlﬂers. LR

Import weka'.c'
import java.io.*;:
import java.util.*; : S
~lmport weka, classlflers.*'

*=

*Irnp'l‘émentatl:o‘n' dve“un ‘arbol clasificador ID3
*. SRR

public class Id3 extends DistributionClassifier

//EI nodo sucesor

private 1d3[] m_Sucesores;

//atributo para particionar

private Attribute m_Atributo;

//valor de clase si es nodo hoja

private double m_ValorDeClase;
//distribucion de la clase sl es nodo hoja
private double[] m_Distribucion;
//atributo de clase del conjunto de datos
private Attribute m_AtributoDeClase;

=

*Construccidén del drbol de clasificacién 1D3
*/

public void buildClassifier(Instances data) throws Exception{
if (1data.classAttribute().isNominal(}){
throw new Exception("ID3: debe ser clase nominal por favor"),

Enumeration enumAtt = data. enumerateAttrlbutes(), .
while (enumaAtt.hasMoreElements()){
Attribute attr = (Attribute) enumAtt nextEIement(), :
if (lattr.isNominal()){-
throw new Exceptlon (“

: s lo atrlbutos nominales por favor )

Enumeration enum = data enumeratelnstances(),
while (enum.hasMoreElements()){:: .= :
if (((Instance) enum. nextElement()) IsMIssing(attr)){
X throw new Exception("lDB' no valores acios o perdldos por favor")
> . .

data = new Instances(data);.
data. deleteWithMIsslngCIass()
makeTree(data) 2

*

*Metodo para la construcclén del arbol 1D3
[ :

private void makeTree (Instances data) throws Exception{
//verificar si los objetos no han sido asignados a este nodo.
if (data.numlnstances() == 0){

m_Atributo = null;

m_ValorDeClase = Instance.missingValue();

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN




m_| Dlstrlbuclon new double[data.ndmClaSses()];
return; ’ TR

//calculo del atributo con maxlma ganancla de informac:on
double(] infoGains = new double[data.numaAttributes()];
Enumeration attEnum = data. enumerateAtt Ibutes(), :
while (attEnum.hasMoreElements()){: .
Attribute att = (Attribute) attEnum. nextElement(), e
infoGains[att. index()] = computelnfoGain(data, att), R

3
m_Atributo=data. at:trlbute(utlls maxlndex(lnfoGains)),

//Hacer nodo hoja si la ganancia de Informaclén es cero. g
//de otra forma, crear un sucesor, , X
if (Utils.eq(infoGains[m_Atributo.index()1,0)){
m_Atributo = null;
m_Distribucion = new double[data. numCIasses()],
Enumeration instEnum = data.. enumeratelnstances(),
while (InstEnum.hasMoreElements()){ .
Instance inst = (Instance) instEnum. nextElement(),
m_Distribucion[(int) inst.classvalue()]++; :

Utils.normalize{m_Distribucion);
m_ValorDeClase = Utils.maxIndex{m_| Dlstrlbuclon),
m_AtributoDeClase = data.classAttribute();

else{ :
Instances{] splitData = splitData(data, m_Atributo);"
m_Sucesores = new Id3[m_Atributo.numvValues());
for(int j=0; j<m_Atributo.numValues(); j++) {
m Sucesores[j] = new 1d3();
m_Sucesores[j]l.buildClassifier{splitData[j]);

}
}

* Vel i
* Clasificando un conjunto de prueba dado, usando el drbol de decisién.

public double classifyInstance(Instance instance) {
if (m_Atributo == null) {
return m_ValorDeClase;
else {

>

return m_Sucesores[(int) instance.value{m_Atributo)].classifylnstance(instance);

3}
/t
‘Calcu!ando la distribucién de la clase para ejemplos usando el arbol de decisién.

public double[] distributionForlnstance(lnstance instance){
if (m_Atributo ==-null) {
return m_Distribucion;

else{
return m_Sucesores[(int)instance.value(m_Atributo)].distributionForInstance(instance);

>
}

/t
*Imprlmlr el arbol de decisién usando el metodo privado toString.

public String toStrlng() {
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- return "Clasificador ID3 \n================\n" + toString(0);
}

=

‘Calcula la 'ganancia de informacién para un atributo,-

private double computelnfoGaIn(lnstances data, Attribute att) throws Exceptlon {
double infoGain = computeEntropy(data); - . :
- Instances(] splitData = splitData(data, att),
for(int j=0; j<att.numValues(); j++){ -
if (sphtData[j] numinstances() > 0){

infoGain -= ((double) splitData[j]. numlnstances() / (double) data numlnstances()) *

computeEntropy(splitData[jl);
¥
return infoGain;

/t
*Calcula la entropia de un conjunto de datos.
*/

private double computeEntropy(Instances data) throws Exception{
double[] classCounts = new double[data.numClasses()];
Enumeration instEnum = data.enumeratelnstances();
while (instEnum.hasMoreElements()){
Instance inst = (Instance)instEnum.nextElement();
classCounts[(int) inst.classValue()]++;

>
double entropy = 0;
for(int j =0; j<data.numcClasses(); j++){
if (classCounts[j] > 0){
entropy -= classCounts[j] * Utils.log2(classCounts(j]);

entropy /= (double) data.numlInstances();
return entropy + Utils.log2(data.numiInstances());

}

*

*Particién del conjunto de datos de acuerdo con atributos nominales.
*/

private Instances[] splitData(Instances data, Attribute att){
Instances(] splitData = new Instances[att.numValues()];
for(int j = 0; j<att.numValues(); j++){
splitData[j] = new Instances(data, data.numlnstances());

Enumeration instEnum = data.enumeratelnstances();
while (InstEnum.hasMoreElements()){
Instance inst = (Instance) instEnum.nextElement();
splitData[(int) inst.value(att)].add(inst);

return splitData;

}

«
*salidas del arbol en un cierto nivel.
*/

private String toString(int level){
StringBuffer text = new StringBuffer();
if (m_Atributo == null){
If (Instance.isMissingValue(m_ValorDeClase)){
text.append(": null");

b
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text.appehd(“; "'+ mzAtributoDeClase.value((int) m: ValorDeClase));

else( .

for(int § =0; j < m_ Atrlbuto numVaIues()-'j++){‘ :
text.append("\n");:

-for(int i = 0; | < level; i++){
. text.append("l ");

} o .
= text:append(m_, Atrlbuto name() + M= e m] Atributo value(J)), :
text.append(m Sucesores([j]. toStrIng(level + 1)), =
.

>
return text.toStrlng() ;

-

*Método principal main
-

public static void main(String[] arg){ .
try{ )
System.out.printin{Evaluation. evaluateModeI(new Id3(), arg));
}catch(Exception e){
System.out.printin(e. getMessage()),
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A continuacio “se” muestra’ un ejemplo en el que’ se |mplemento el codigo “fuente
anteriormente” |mplementado. Se muestra una tabla,’ fat cual .se., encuentran ‘los
atributos. que se consideraron para la construccién del arbol blnarlo y en Ia ultlma columna
de la: derecha, eI resultado predicho por el algoritmo. :-

Es un eJempIo que predeclra en base a los siguientes atnbutos, si es que una persona se
esperara.a comer en un restaurante, bajo ciertas circunstancias y opciones diversas.

< Atributos Meta |
Ejemplo Alt Bar Vier Ham Lleno Precio Lluvia Res Est Esperar
b. Si No No Si No Alto No Si No
X3 Si No No Si Si Bajo No No Si
X3 No Si No No No Bajo No No No
X Si No Si Si Si Bajo No No Si
Xs Si No Si No Si Alto No Si Si
Xg No Si No Si No Alto Si Si No
Xz No Si No No No Bajo Si No No
Xs No No No Si No Alto Si No No
Xs No Si Si No Si _Bajo Si No Si
Xio Si Si Si Si Si Alto No Si Si

La explicacién de cada uno de los campos a considerar es:

Alt, si el restaurante esta cercano.

Bar, si el restaurante tiene un area de bar comoda para esperar mesa.
Vier, si es dia de la semana Viernes.

Ham, si se tiene mucha hambre.

Lleno, si la capacidad del restaurante esta llena.

Precio, si el costo de la comida del restaurante es aito o no.

Lluvia, si es que esta lloviendo o no.

Res, si es que se requiere reservacion y se hizo con anterioridad.
- Est, Si es que el tiempo de espera es mayor a los 20 minutos.

Siguiendo con estas posibles variantes en la eleccion de un restaurante, la meta a
esperar, tuvo una certeza del 80% en su prediccion de la espera del cliente, segun la
importancia dada a cada uno de los atributos a considerar. Como se muestra en la
siguiente tabla.

Elemplo Atributos Meta
Alt Bar Vier Ham Lleno Precio Liuvia Res Est Esperar
X Si No No Si No Alto No Si No Si
Xz Si No No Si Si Bajo No No Si No
X3 No Si No No No Bajo No No No Si
Xg Si No Si Si Si Bajo No No Si No
Xs Si No Si No Si Alto No Si Si No
X No. Si No Si No Alto Si Si No No
Xz No Si No No No _Bajo Si No No No
Xy No No No Si No Alto Si No No Si
Xy No Si Si No Si Bajo Si No Si No
X0 Si Si Si Si Si Alto No Si Si No

La razén por la cua! se estima el error encontrado en la prediccién de la espera de los
clientes 4 y 6, fueron por el alto valor de importancia dado a los atributos Lluvia y Lleno.
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A continuacién”se” muestra un’ programa que analiza un archivo plano, en el cual estan
contenldas Ias ventas de los clientes. Hace el andlisis de la canasta de mercado.

#l/usr/bln/perl : :
rm:-rf tablacooc.txt; rm -rf tabla. txt, rm -rf patrones’;
#Programa que encuentra la matriz de co-ocurrencia dentro de una serie
#de productos marcados en un archivo de texto, simulando cada uno un cliente
. #y.por.lo tanto una transaccion que se realizo en una venta.

#cargando el archivo con las transacciones.
open(productos,"prod2.txt") || die "No existe el archivo pod2.txt";
$i=0;
while(<productos>){

chomp($_=lc($_)):

$tabla{$i}=%_;

$i++;

3 .
close productos;
$transacclones $I;

#deshacer el hash para construir las co- ocurrenclas de’ Ios
#productos que se vendieron juntos en una transaccién dada.

foreach $cliente (keys %tabla){
@transac=split(/,/,$tabla{$cliente});
@transac = sort @transac;
#este foreach es para contabilizar los productos, es decir
#cuantas veces fue vendido un cierto producto, la diagonal
#principal de la tabla de co-ocurrencia. -
foreach(@transac){

$nombre_prodi{$_}+=1;

>

%tabla2=%tabla;
open (tablacc, ">>tablacooc.txt");

#EL SXGUIENTE CICLO ES PARA RECORRER CADA CLIENTE, EXTRAER LA PAREJA DE
#PRODUCTOS A ANALIZAR SU VENTA CONJUNTA Y ASI DETERMINAR CUANTAS VECES
#SE VENDIERON JUNTOS. PRIMERO SE TOMARAN LOS DOS PRODUCTOS A ANALIZAR

foreach $cliente (keys %tabla){
@venta_prod=split(/,/,$tabla{s$cliente});
@venta_prod=sort @venta_prod;
for($j=0; $j < $#venta_prod; $j++){
#este es el producto base, prod1l
for($i=%$j+1; $i <= $#venta_prod; $i++){
#este es el producto flotante, prod2
$prodl = $venta_prod[$i];
$prod2 = $venta_prod[$i];
#lnicia busqueda de los productos juntos en cada transaccién de
#cada cliente.
foreach $client (keys %tablaZ){
$primero=$segundo="n";
@venta_prod2 =split(/,/, $tabla2{$cllent}),V
@venta_prod2=sort @venta_prod2;
foreach{@venta_prod2){
if($_ eq $prod1){
$primero="s’;
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} :
if($_ eq $prod2 && $primero eq 's'){
print tablacc "Combinacién de productos $prodl y $prod2 en el cliente $client\n";
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¥

close tablacc;
* sort tablacooc.txt | uniq > temp";
' mv temp tablacooc.txt" ;

#se hara la construccion de la tabla de forma mas visual.
open (tabla, ">>tabla.txt");
foreach $cliente (keys %tabla){
@venta_prod=split(/,/,$tabla{$cliente});
@venta_prod=sort @venta_prod;
for($i=0; $j < $#venta_prod; $j++){
for($i=$j+1; $t <= $#venta_prod; $i++){
open (patron, ">patrones");
print patron $venta_prod[$j], "y ", $venta_prod[$i];
close patron; :
chomp($ventas_juntos="fgrep -w -c -f patrones tablacooc.txt");
$cooc=($ventas_juntos/$transacciones)*100; :
printf tabla ("%d ventas de %s y %s juntos, con %.2f%% de frecuencla
\n",$ventas_juntos,$venta_prod[$j], $venta_prod[$|] ,$cooc);
sventas__;untos 0,
rm -rf patrones”;

>
>
close tabla;

‘sort +0 -n -r tabla.txt | uniq > temp’;
open (tabla, ">tabla.txt");
print tabla "\nEn un total de $transacclones ventas, se reconocleron los slgulentes patrones \n\n"- :
close tabla; : . ) :
cat temp >> tabla.txt’;
*rm -rf tablacooc.txt; rm -rf patrones
print "\nLa matriz de coocurrencia esta en el archlvo tabla txt\n";
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A continuaclén"se"mUestran dos ‘ejemplos en los cuales se implemento el cédigo fuente
anteriormente mostrado, los cuales estan divididos en la seccidon izquierda, estd un
eJempIo' del archlvo Prod2.txt, el cual contiene los datos de entrada. En la seccién
derecha ; esta un eJemplo del archivo Tabla.txt, el cual contiene los datos de salida, un
total ‘de- transacciones registradas y el soporte de cada una de las ventas conjuntas
encontradas en e! archivo Prod2.txt. Cabe mencionar que el formato requerido en el
archlvo Prodz txt es el mostrado, productos separados por una “,”, sin espacios.

Ejemplo 1, con S ventas

Prod2.txt

soda,jugo
teche,limpiador,jugo
Jugo,detergente
detergente,jugo,soda
scda,limpiador

Tabla.txt
En un total de S ventas, se reconocieron los siguientes patrones:
2 ventas de oj y soda juntos, con 40% de frecuencia

2-ventas de detergente y of juntos, con 40% de frecuencia
1 ventas de limpiador y soda juntos, con 20% de frecuencia

::1. ventas de limpiador y oj juntos, con 20% de frecuencla

1 ventas de leche y oj juntos, con 20% de frecuencia

1 ventas de leche y limpiador juntos, con 20% de frecuencia
-1 ventas de detergente y soda juntos, con 20% de frecuencia

Ejemplo 2, con 15 ventas

Prod2.txt

soda,jugo,arroz
teche,limpiador,jugo
jugo,detergente, plumero
detergente,jugo,soda
soda,limpiador
jugo,soda,azucar,jamon
leche,pan,mermelada,crema
Jamon,pan,jugo,queso
detergente,escoba,plumero
azucar,frijol,arroz,pan
frijol,soda,jamon
jugo,arroz
limpiador,soda,frijol
mermelada,pan,detergente
arroz,frijol,limpiador

Tabla.txt

- En un total de 15 ventas, se reconocieron los siguientes patrones:

3 ventas de jugo y soda juntos, con 20.00% de frecuencia

2 ventas de mermelada y pan juntos, con 13.33% de frecuencia
2 ventas de limpiador y soda juntos, con 13.33% de frecuencia
2 ventas de jamén y soda juntos, con 13.33% de frecuencia

2 ventas de jamén y jugo juntos, con 13.33% de frecuencia

2 ventas de frijol y soda juntos, con 13.33% de frecuencia

2 ventas de frijol y limpiador juntos, con 13.33% de frecuencia
2 ventas de detergente y plumero juntos, con 13.33% de frec.
2 ventas de detergente y jugo juntos, con 13,33% de frecuencia
2 ventas de arroz y jugo juntos, con 13.33% de frecuencia

2 ventas de arroz y frijol juntos, con 13.33% de frecuencia

1 ventas de pan y queso juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de crema y pan juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de crema y mermelada juntos, con 6.67% de frecuencia
1 ventas de leche y pan juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de leche y mermelada juntos, con 6.67% de frecuencia
1 ventas de leche y crema juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de leche y limpiador juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jugo y queso juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jugo y plumero juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jugo y pan juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jugo y limpiador juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jugo y leche juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jamén y queso juntos, con 6.67% de frecuencia

1 ventas de jamdn y pan juntos, con 6.67% de frecuencia
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A continuacidén' se' muestra la sintaxis general y algunos ejemplos de las clausulas de la
consulta “select” del SQL como leguaje estandar de consulta en las bases de datos. Esta
es la forma de poder hacer reglas de asociacion en la técnica Analisis de Asociacién.

) En SQL con subconsultas y joins (que son intercambiadas frecuentemente), y con
vistas se puede ocultar la complejidad de las consultas de mayor interaccion.

Subconsultas

Las subconsultas también son conocidas como consultas anidadas. Estas son
usadas para resolver preguntas multi-partes y a menudo son intercambiadas por joins.
: '-‘Una consulta que contiene una subconsulta puede ser tratada como un
join.vPor eJempIo en la busqueda de nombres de empleados que trabajen en el mismo
r ué el empleado llamado Fernando:
Con subconsulta
SE C'If name FROM emp WHERE dept_no =
© (S Cr dept_no FROM emp WHERE name = ‘Fernando’)

. Coh join:
SELECT el.name FROM emp el, emp e2 WHERE el.dept_no = e2.dept_no
AND e2. name = !Fernando’

Subconsultas ho correlacionadas
El mayor uso de las subconsultas es en la clausula WHERE de las consultas que
define .la condicién que debe tener el registro como valor. Sin embargo, también pueden
ser usadas en otras partes de la consulta, por ejemplo:
1) En las clausulas WHERE, HAVING y START WITH, que definen el conjunto de
renglones para las consultas SELECT, UPDATE y DELETE.
2) En la clausula FROM de una consulta SELECT, creando una tabla similar a las
creadas por las consultas INSERT, UPDATE y DELETE.
3) Para definir un conjunto de renglones para ser creados en la tabla objetivo de las
consuiltas CREATE TABLE AS o CREATE SNAPSHOT.
4) Para definir el conjunto de renglones que seran incluidos por una vista o un
snapshot en una consulta CREATE VIEW o CREATE SNAPSHOT.
S) Proveer nuevos valores para columnas especificadas en una consulta UPDATE.

Ejemplo de subconsultas con clausulas NOT y !, en subconsuitas a la misma tabla:
Select nombre FROM emp WHERE dept_no NOT IN
(Select dept_no FROM emp WHERE nombre = ‘CARLOS’)

Select nombre FROM emp WHERE dept_no no != : TESIS CUN
(Select dept_no FROM emp WHERE nombre = ‘CARLOS’)
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‘Subconsultas en la clausula FROM

Las sdbéonsultas pueden ser usadas en esta cldusula como el nombre de una tabla.
En ese caso los resultados de la subconsulta seran predefinidos como una vista. El
siguiente ejemplo regresa el espacio ocupado, el espacio libre y el total localizado por
todas las tablas en una base de datos:

_Select ts.espaciotabla_nombre,
ROUND (df.mbytes-fs.mbytes,2) “Usada (Mb)”,
ROUND (fs.mbytes,2) “Libres (Mb)",
ROUND df.Mbytes,2) “total (Mb)”
FROM dba_espaciotabla ts,
(Select espaciotabla_nombre,
SUM (bytes) /1024/1024 Mb
FROM dbadata_archivos_libres
GROUP BY espaciotabla_nombre) fs,
(Select espaciotabla_nombre,
SUM (bytes) /1024/1024 Mb
FROM dba__archivos__de_datos
GROUP BY espaciotabla_nombre ) df
WHERE ts.espaciotabla_nombre = fs,espaciotabla_nombre
AND fs.espaciotabla_nombre = df.espaciotabla_nombre

Subconsultas que no regresan renglones

.Cuando se desea crear tablas, puede ser Gtil escribir una consulta SQL que tan solo
regrese como resultado la estructura de la tabla, pero ningun dato contenido en ella. Por
ejemplo:

CREATE TABLE nueva AS

(Select * FROM estudiantes WHERE FALSE=TRUE)

Consultas correlacionadas

Existen dos tipos de subconsultas: las correlacionadas y las no-correlacionadas.

Las subconsultas no-correlacionadas son ejecutadas una vez por la consulta total;
las subconsultas correlacionadas son ejecutadas una vez por cada renglén en la consulta.
Los ejemplos anteriores de subconsuitas han sido de subconsultas no-correlacionadas.

Las subconsultas correlacionadas responden preguntas multi-partes, pero son
usadas frecuentemente para verificar existencia o ausencia de correspondencia de
registros en la tabla superior y la actual en la subconsulta.

Una subconsulta correlacionada se refiere a una columna desde una tabla en la
consulta superior. Estas consultas pueden ser mejoradas por una consuita con join o una
subconsulta no-correlacionada, ya que el SQL es mas rapido al usar subconsuitas

169 TESIS CON

FALLA DE ORIGEN |




correlacionadas. '*Por ejemplo,'*buscar ~“departamentos “donde “no  haya  empleados
asignados; o : o .
a). Subconsulta no correlacmnada

by

WHERE emp dept id (+) = dept.id

c): Subconsulta ‘correlacionada.
: Select dept nombre
FROM dept
. ‘WHERE NOT EXISTS (Select dept_id
FROM emp
WHERE emp.dept_id = dept.id)

Anilisis de estas consultas:

El outerjoin hace mucho mas que solo regresar los nombres de los distintos
departamentos que. no tengan departamentos asignados a él, podria ser también los
departamentos que tuvieron empleados asignados.

la tercera consultas, producen el mismo resultado, por la primera,
3 ercera si la columna dept_id en la tabla emp estuviera indexada.

La p;lme’ra’
sera mas Ient

La primer onsulta no usa indices, solo checa NOT NULL en la subconsulta, por lo
que la busqued la tabla puede ser optimizada.

La subconsulta del tercer ejemplo, puede usar los indices y solo el dept_id es
regresado por la subconsulta, no siendo necesaria para cualquier acceso subsecuente a la
tabla. Por lo que la tercer consulta tiene un desempefio mejor que la primer consulta.

A continuacién se muestra la estructura general de la clausuia SELECT del SQL,
ademas de unos ejemplos que muestran su poder para el analisis de asociacion.
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SELECT [ ALL | DISTINCT { TOP n [ ON:( expressz.on [,‘.-.] ) 1.1
expression [ AS name ] [, ...] ;

[
[
r
[
[
L
[
{
[

de asociaci

El uso de cada’ ‘na de las cldusulas fectara a
;,DISTINCT ‘hara una discrlmlnacuon ‘y solo se reﬂeJaran aquellas tuplas que sean

INTO [ TEMPORARY | TEMP ] ([ TABLE:] new-t'able ]
FROM table [ alias J [, ..:] e

[LEFT | INNER | RIGTH ] JOIN (condition
WHERE condition [ [BETWEEN
GROUP BY column:-:[
HAVING condition: >[ 
{ UNION [ALL;A’]'" IN

’ON ( condition )]
= SELECT ..}

sultado flnal Donde:

. "diferentes, es decir, eliminara las repetidas

ALL, valor por defecto del sql, no hace ningtin tipo de filtrado, muestra todas las
tuplas resultantes.

ToP n, muestra las primeras n lineas del resultado de la consulta.

Expresidon, son los campos que se requieren mostrar después de la consulita.

INTO, y las demas opciones, se utilizan para la creacién de una tabla a partir de los
resultados obtenidos de la consulta, por {0 que es la forma de mantener como
registros permanentes esos resultados. No afecta el desarrollo de la consulta.
FROM, indica cual es la tabla(s) de origen para la blisqueda de los patrones.

Alias, se utiliza cuando se requiere trabajar con “sobre-nombres” de las tablas,
esto es por velocidad de escritura o cualquier otra razén que haga la consulta mas
entendible.

INNER JOIN, es otro tipo de composicién de tablas, permite emparejar filas de
distintas tablas de forma mas eficiente que con el producto cartesiano cuando una
de las columnas de emparejamiento esta indexada.

LEFT JOIN, es lo mismo que INNER JOIN, solo que el resultado lo agrega a la
izquierda de la tabla.

RIGTH JOIN, es lo mismo que INNER JOIN, solo que el resultado lo agrega a la
derecha de la tabla.

WHERE, son la serie de restricciones (patrones) de bisqueda que deberan cumplir
las tuplas para considerarse como resultado de la consulta. Dentro de esta
cldusula, se pueden hacer subconsultas, es decir, consultas dentro de la misma
consulta, esto es para poder ampliar las restricciones o el campo de accién de esta
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consulta. con. select Es una parte avanzada del SQL y-se: recomlenda cuando en
una sola consulta se desean tener resultados aun mas reales o tanglbles.

BETWEEN es la: expresmn que ‘solo
rango que especuﬂca esta“clausula

NULL -€es, la’ comprobacion de ‘qu esta: t
GROUP BY’ Utilizada' para se arar. los rec
’ HAVING ’es una segunda busqueda de patrone

mostrara. aquellas tuplas ue estén dentro del

leccionados en grupos especificos.
‘es decir, para hacer una segunda

restrlcclon, con’lo” que ‘se Iogra hacer: aln mas rest ictiva 1a bldsqueda.

en la segunda consulta

ORDER BY es a:forma en la: que

UNION, es la realizacuon de una mezcla (conca
EXCEPT, da los’ reglstros devueltos por la: prlmera consulta que no se encuentran

INTERSECT, da los reglstros comunes

acion) de dos tablas.

mbas consultas
n ordenados los campos mostrados como

resultado dela consulta" Es un: ordenamlento general {(como por orden ascendente,

alizar Un bloqueo exclusivo de los registros

un subconjunto de los registros producidos por

EXPLICACION

SELECT. TITLE ;
FROM' ‘S:EMP
WHERE " UPPER(TITLE) NOT LIKE 'vp%
GROUP. BY TITLE o ,
HAVING SUM(SALARIO)> 5000

Con -esta consulta se obtiene el
: ;:;a’rgo en la empresa que no sea Vicepresidente y

personal con

con un salario superior a 5000.

SELECT AVG(salario), MIN(salario),
MAX(salario), SUM(salario)

FROM S_EMP

WHERE UPPER(title) LIKE 'SALES%'

.Con esta  consulta se obtiene el

promedio,

minimo, - maximo y total del personal que

pertenece a ventas.

SELECT DEPT_ID, SUM(salario)

FROM s_emp

GROUP BY dept_id

HAVING SUM(salario) BETWEEN 2000 AND 4000

Con esta consulta se obtiene el identificador de
departamento, suma total de salaries de! personal
de la empresa que tiene un salario entre 2000 y
4000.

SELECT a.nombre AS empleado,
b.nombre AS depto, a.salario

FROM s_emp a, s_deptb

WHERE a.dept_id=b.id

AND a.salario > 100

Con esta consulta se obtiene el nombre del
empleado y del departamento al que pertenece si
es que tiene un salario mayor a 100.

TESIS CON
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SELECT numemp, nombre, of‘cina s
FROM empleados ’

WHERE oficina IN (SELECT oﬁcina FROM oflcinas :

WHERE region = 'este')

Con

numeros de oflclna del este y Ia consulta pr clpal
‘obtiene los empleados cuyo namero’de oficin sea,

-la: subconsulta ‘se - obtiene la~ listade ~los

SELECT numemp, nombre, oficina

FROM empleados
WHERE EXISTS (SELECT * FROM oficinas WHER
region = 'este' AND empleados. oflcma

oficinas.oficina) e
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A continuacién se'presenta un ejemplo de uso de la técnica Redes neuronales.

Introduccton

Las bases de datos, los data marts, los data warehouse estan siendo muy utilizados
en:la actvualidad en’negocios, finanzas, ingenieria, medicina y en muchos otros campos;
todos estos reposutorios contlenen grandes cantidades de mformaclon que pueden ayudar

,anallzan';diagnostlcos de enfermedades o fallas en
maqyuinarias de una empresa.’
2. Mirar hacla delante, para poder predecir comportamientos futuros de un
sistema a partir de la informacién previa.

Prediccion sobre Series de Tiempo con Redes Neuronales

Las redes neuronales son una herramienta muy importante en la prediccion de
series de tiempos. Estas intentan capturar la dindmica del sistema o serie en cuestién a
partir del conjunto de entrenamiento para poder predecir, dada una representacion del
estado actual del sistema, un valor futuro. Ante un problema dado deben considerarse las
diferentes arquitecturas de red que pueden ser utilizadas, y ademas, antes de empezar a
predecir tenemos que tener ciertas pautas en claro, como ser:

- Tener la cantidad de datos suficiente como para poder armar el conjunto de

entrenamiento de la red, y poder probar asi diferentes arquitecturas.

-. Que los datos deberan ser preparados para poder establecer los limites del
sistema de prediccién.

- Que siempre se deberd predecir un valor representable en el futuro.

- El tlerhpo de computo para predecir el valor buscado. Existen redes que
predicen mas de un valor al mismo tiempo, pero necesitan mdas tiempo de
calculo.

Dentro de las redes neuronales existen dos enfoques diferentes para predecir series
de tiempo, uno es el llamado Time Windowing o de ventana deslizante y el otro son las
Redes Recurrentes, cada uno de estos enfoques sirven para resolver diferentes
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problemas. A continuacién veremos una descripcién simple de cada una de estos enfoques
aplicados a ejemplos particulares. ' : )

Time Windowing
La idea aqui consiste en ir moviendo una ventana sobre Ios valores anteriormente
calculados. Dicha ventana abarca n valores anterlores (t t- 1 't-n),,,los cuales son
utilizados para obtener el valor t o los valores t t+1,...,t+k és decnr Ios k+1 valores mas
proximos futuros. =

Se puede pensar gue un valor, ya sea présehté o_futuro, de una serie de tiempo se
puede ver como una funcién no lineal que tiene com parametro los‘'n: valores anteriores
~al valor y, que se quiere predecir. Es decir:

k)= fp(k—1), p(k - 2),

Esta funcién y(k) puede ser obtenida a-partir’de un modelo regresivo (AR), si es
que existe una dependencia lineal de y(k) con los Ultimos n valores. Sin embargo para los
procesos no lineales un modelo regresivo suele fallar. Por lo tanto se debe encontrar una
forma de aproximar esta funcién bajo cualquier tipo de dependencia; para esto se usan
las redes neuronales, que aseguran poder aproximar cualquier funcion continua. Esto se
encuentra demostrado, y el tipo de red utilizada es backpropagation, con una sola capa
oculta, y la exactitud de la aproximacién depende de la cantidad de neuronas que tienen
esta capa oculta, notando que el valor exacto solo se puede obtener con un ndmero
infinito de neuronas en dicha capa.

Se vera como poder armar una red para poder predecir valores de una serie de
tiempo con una red neuronal bajo este modelo de ventana deslizante. Se debe considerar
dos casos, uno donde solo se quiere predecir un valor, y otro donde se quieren predecir
mas de unwv:aklor. Llamaremos a o la distancia de prediccién, donde a = 1 indica que solo
se qulere* pfgdeclrrun solo valor futuro por paso, y a > 1, si se quiere predecir mas de

uno. Veamp§ a continuacién ambos casos:
' TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

A. P,red'icrc'lén de un sélovalor (a =1)

Para predecir un solo valor armaremos una red de perceptrones con una capa de
entrada, una oculta, y otra de salida, como muestra la figura de mas abajo, de n neuronas

en la capa de entrada (y,",,y',(-_z‘,;‘..;..,y,‘_,, ), para introducir a la red los ultimos n valores

de la serie, h neuronas en: la capa intermedia y una neurona j, en la capa de salida para

predecir el valor futuro. -:w,,' y v, son los pesos de las conexiones entre las capas
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diferentes capas, y i/, es la funcién de transferencia no lineal '(normélmenrte'sue'le ser-una

funcién sigmoidea)

Yo=1

Con este tipo de redes se puede predecir el k-ésimo valor, y si queremos el k+1,
debemos realimentar la red con el valor k-ésimo antes predicho, es decir:desplazando la
ventana un paso hacia la derecha. . : T

B. Prediccién de varios valores’(

alores futuros se puédejconStruir un perceptrén de dos capas
(la capa de entrada “neuronas de salida para predecir en

forma ,svlmurl‘téri -, a partir de las n neuronas de

entradas (jﬂ_.‘ Yizas

Error
Salida real
Salida predecida

Capa de salida

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Capa oculta

Capa de entrada

Series de entrada
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El o los valores predichos’por esta red se calculan-de la‘siguiente forma: ™

1 70 20 220 210 30
2 70 25 220 260 30
3 70 25 .. 220 260-300 30
TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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A contmuacuon se presenta un eJernplo de uso de Algoritmos Genéticos en la° Prediccion
sobre Series de Tlempo.

Se examman metodos par. Jecuta, prediccion sobre series de tiempo del mundo
real En general sernes de7tcem sobre: temas bursatiles, bioqunmlcos, financieros, etc.
) lo ‘cual resulta ‘imprescindible ~contar con .

se utillza.

En este ejemplo se intentara mostrar un predictor que no requiere parametros, o
mejor dicho, los encuentra automaticamente.

Derivacion automatica de parametros
Hay ciertos algoritmos que requieren varios parametros para funcionar correctamente. Si
se dispone de un método para probar estos parametros se podria usar por ejemplo fuerza
bruta e ir combinando todos los posibles valores de los parametros, probarlos y decidir
cual es el que mejor se adapta al problema. Sin embargo en un caso tipico podrian ser 7
los paradmetros con 256 valores posibles cada uno. En este caso tendriamos
2567>72.057.594.037.930.000 combinaciones posibles para lo cual no disponemos de
tiempo ni otros recursos para realizar las pruebas correspondientes.

En casos como estos los Algoritmos Genéticos son de gran utilidad. Una de sus
principales ventajas es que funcionan bien en presencia de ruido o datos irrelevantes.

La idea  esutilizar algoritmos genéticos para optimizar un conjunto fijo de
pardmetros . para.un -proceso interactivo con un ambiente externo (en este caso un
predictor sobre series de tiempo).

El primer paso es definir el formato de cada individuo de la poblacidon. Un individuo
es un juego de valores para cada uno de los parametros en cuestion. Estos individuos son
liamados Cromosomas. Supongamos por ejemplo que contamos con 3 parametros (Pa, Pb,
Pc).

Si los parametros tienen valores reales o un rango excesivamente grande
deberemos discretizarlos.

Los parametros dentro del cromosoma seran expresados en forma binaria y se
utilizaran los bits necesarios dependiendo de los valores posibles que estos parametros
puedan tomar. Por ejemplo si Pa tiene valores entre O y 10 se podran utilizar 4 bits para
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representarlo dentro del cromosoma “en este caso’'se debera tener en cuenta de inhibir la
poslbilxdad que ellalgorltmo genetlcof produzca cromosomas que para este parametro

cretizado ‘d‘e,Pb -al - valor

estos se" utillzarnan 2

SUn Cromosoxﬁa‘

~ooPal (4 bits) B - Ph (7 bits) Pc (2 bits)
[N g sleslen] 0] 0 T 10 [-~1 - 0 | 1
Pa=9:: ‘| Pb=73, que representa por ejemplo un alot entxe Pc=1 que indica una
: 128.64y 131.96. forma de
Procesamiento.

Vlendo la flgura anterior se puede entender facilmente como se representa un
cromosoma, samplemente concatenando la cadena de bits que representan cada uno de
los parametros

Cada cromosoma deberd ser evaluado por el programa externo (en este caso el
predictor) y este le dara un valor indicando que tan “bueno es el cromosoma, este valor
se llama Aptitud o Fitness. :

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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[Bit seleccionado de Corte : 6

Primer Cromosoma elegido para Cruce

1] 0] 011103 uTlﬂ:rﬂilwly'ﬂ

Fitness 83 |
0] 1T ]

Segundo Cromosoma elegido para Cruce

6l T T T T [T 1830 [T TG0

Punto
de
Corte
Bit6

F.

itness 8.5 |
T i |

Cromosomas para la Nueva Generacion crados akaez del preceso de Cruce ‘

[ Nuevo cromosoma que formara parte de la siguiente generacion.

[TTeoTeJrTiTo e 1T I8 T T T |

] Nuevo cromosoma que formara parte de la siguiente generacién.

CorrCirrprloelot{oT i rfor v |

Creacidén de una nueva generacién de cromosomas

Algunas Consideraciones

Los datos de la serie de tiempo deben discretizarse y en muchos casos normalizarse,
pues muchos métodos como las redes neuronales necesitan entradas con valores entre -1
y 1 y otros algoritmos no trabajan bien con valores en escalas muy distintas (precio 100%
y volumen 10.000.000 cm?3). En estos casos el predictor devolvera datos normalizados,
escalados y discretizados con lo cual deberan desnormalizarse los valores devueltos y
mostrar el rango de error debido a la discretizacion.

Las series de tiempo siempre contienen discontinuidades (dias no laborables,
horarios no laborables, feriados, dias donde no se opera, etc.). Los algoritmos suelen
confundirse en estos casos por lo tanto conviene quitarle a la serie los espacios sin datos.
Otro problema muy comin es encontrar datos evaluados en intervalos de tiempo no
regulares. Esto tampoco es bueno para el algoritmo por lo cual se deberd regularizar estos
intervalos de tiempo.

Muchas veces sucede que la variacién de los datos en una serie de tiempo es mas
importante y significativa que los datos en si. St este es el caso, puede preprocesarse la
serie antes o después de |la normalizacién de sus datos e incluir en ella la variacion de sus
valores.
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Descripcion de un predictor realizado sobre ia base de las herramientas y
algoritmos presentados

La idea basica de este predictor es encontrar una distancia entre todos los puntos
de la serie. Esta distancia no es facil de encontrar y no depende del tiempo, sino mas bien
de los atributos de la serie. Una vez encontrada la distancia y dado un punto de prueba se
buscan los vecinos mas cercanos a_este y .se evalia como estos evolucionaron en el
tiempo para asi predecir el valor futuro a partir de este punto de prueba.
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A contlnuacion se muestra un ejemplo de una posible |mplementacion de un: sistema que -

se basa en Ia tec ) ca de ‘Razonamiento Basado en Me mg:ja un caso particular de esta
tecmca es el er qun, el Razonamiento Basado en Casos.;

fendo ~la’ memoria ‘Uno de los puntos mas

de la memo ia azonamlento y el aprendizaje humano; y por otro lado, una nueva
técnica co a onal para la solucién de problemas.

La: Idea ‘sobre’ {2 cual descansa este enfoque es realmente sencilla. Se le da al
sistema una ‘specnﬁcacnon de entrada y el sistema busca en su memoria de casos uno ya
exustente _que. encaje o corresponda con la especificacién de entrada dada. En la mejor de
las sntuaciones se _encontrard un caso que encaje perfectamente con el problema dado,
obteniendo Ia solucion dlrectamente. Pero si no es asi, se encontrara uno o varios casos
similares.

Las posibilidades de que se encuentre un caso que encaje perfectamente con la
especlficaclon de entrada aumentan cuando la memoria del sistema (base de casos) es
|ncrementada Por otro Iado, el encontrar casos que s6lo sean similares no significa que ya
se haya encontrado ‘Una solucién completa. Para encontrar la solucién completa el usuario
y el sistema’ entran ‘en un proceso de adaptacién de casos. En este proceso se encuentran
y modifican pequefias porciones del o los casos similares encontrados. Con esto se logran
dos cosas: una solucién completa al problema y un nuevo caso que el sistema puede
aprender.

Asi, los aspectos clave que se deben afrontar en el desarrollo de sistemas
computacionales bajo el enfoque del RBC son: la organizacion e indexacion de la memoria,
el criterio de seleccién, las medidas de similitud entre casos, el criterio de adaptacién y el
aprendizaje de nuevos casos.
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Aunque actualmente la investigaciéon en el drea del RBC contintia muy activa en los
centros de lnvestlgacion, ya se han desarrollado varios sistemas practicos y utiles en la
vida real exnsten slstemas para el disefio, la planificacidon, el asesoramiento, la
programacnon de tareas, etc.

EI objetivo“de la aplicacién de esta técnica es, principalmente el disefio de.un
con_]unto de tecnlcas y algoritmos bajo el enfoque del Razonamiento Basado en Casos para
0 . € u'n sistema computacional de apoyo en el proceso de ensefianza-
aprendlzaje, Yy con base en este disefio mostrar la funcionalidad del enfoque propuesto, y
asi qurar, el ‘desarrollo de un prototipo computacional de apoyo en la ensefianza del
Ienguajede programacion Pascal.

En un proceso de ensefanza-aprendizaje, se consideran los siguientes pasos:

a) El profesor actlia precisamente como un razonador basado en casos: muestra un caso,
recibe retroalimentacion, recuerda otros casos, quiza los adapta, y los presenta para su
conslideracion; recibe mas retro-alimentacién; ésta a su vez, le recuerda nuevos casos, los
adapta, modifica y confronta a los alumnos con ellos; y asi, encadenando caso tras caso
va guiando al alumno hasta alcanzar los objetivos.

b) El alumno por su parte, se encuentra realizando un proceso de aprendizaje basado en
casos: recibe un caso, lo analiza, recuerda otros similares, ve sus ventajas y desventajas
y lo relaciona con casos similares; emite su opinidn; recibe nuevos casos; los analiza, los
compara con los que vienen a su mente; y genera nuevos casos como generalizaciones y
especializaciones.

Algunos trabajos presentan algunas arquitecturas computacionales para la
ensefianza basada en casos. Estas arquitecturas se basan en dos suposiciones basicas: a)
los expertos son basicamente repositorios de casos; y b) el aprendizaje se lleva a cabo
sb6lo cuando el alumno se encuentra listo para recibir 1os casos adecuados del repositorio
del experto. Las arquitecturas presentadas por Schank explotan, por un lado, la capacidad
basica de los alumnos de aprender de las historias o casos que el profesor les cuenta; y
por el otro, el deseo natural de ios profesores por contar sus experiencias personales.
Papert ha distinguido, por su parte, dos principios necesarios para el buen aprendizaje: el
principio “de continuidad y el principio del poder. E! primero se refiere precisamente al
hecho de que el receptor debe estar listo o preparado para escuchar la historia. El
segundo se refiere al hecho de que el receptor ademas debe estar interesado; es decir, la
informaciéon contenida en la historia debe ser interesante y uatil para su inmediato
aprovechamiento en algin problema actual del receptor.

Asi pues, siguiendo el enfoque del Razonamiento Basado en Casos, a continuacién
se presenta el disefio del prototipo del sistema de apoyo en el proceso de ensefianza-
aprendizaje del lenguaje de programacion Pascal que se propone.
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El- funcionamiento'del a’ltjo‘ritmo ‘que " podria seguir el “sistema ‘se “‘muestra a
contlnuacion., g S ' : : o
1. Selecclonar n tema en particular :
2. Presentar los conceptos basicos’del. tema.y : v S
3. El sistem entra en.un iclo, repifiendo los’ slgulentes cinco pasos basicos hasta que el
alumno encuentre una_solucnon al'pr"oblema planteado e
a): Confrontar alralurﬁno con un. problema a resolver (completar o remediar
,algun caso). :
~ El alumno propone ‘una solucnon ( odiﬂca 'eI

“obteniendo asi un caso nuevo). o

c) El sistema evalia el caso nuevo y conforme a-'las caracteristicas de la
solucién propuesta (correcta o incorrecta) busca en su base de casos por
aquellos que guarden similitudes con el caso actual.

d) El sistema aprende el caso planteado por el alumno, almacenandolo
correctamente en su memoria para su futura re-utilizacion.

e) El sistema proporciona retro-alimentaciéon al estudiante con base en los
casos encontrados, mostrando ejemplos y contra-ejemplos de casos
similares con errores similares o relacionados. Con base en esto el sistema
puede adaptar algun caso, produciendo un nuevo problema para el alumno.

4, Una vez terminado el ciclo del punto anterior, el estudiante puede volver a empezar
desde el punto nimero uno.

caso problema dado,

La memagria o base de casos del sistema es el corazén del mismo, a partir de esto
se desprende la indexacion y seleccién de casos similares. En memoria se almacenan los
casos como objetos formados por pares atributo-valor, tal como puede apreciarse en la
siguiente tabla.

[ Atributo | Valor(es) |

Tema

Objetivo
Correctitud
Componentes
Punto clave
Explicacién

Lista de chequeo

[ TESIS CON
FALLA NE ORIGEN
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NTONO 30 VITyg
NOD 1831

Objetivo

Objetivo ‘

Posibles selecciones del MBR seoun los casos conocidos

Los atributos son descriptores del caso:

1. El tema puede ser por ejemplo "estatutos de repeticion”, "modularidad" etc.

2. El gbjetivo indica lo que se persigue con dicho caso; por ejemplo: "ciclos infinitos",
"funcién para el factorial", "buisqueda binaria", etc.

3. El atributo de correctitud es una bandera para marcar los casos como ejemplos
correctos o contraejemplos.

4. El atributo de componentes es un atributo multi-valuado en el que se almacenan
todos los distintos componentes del caso (instrucciones o partes de ellas). Estos
componentes varian en cantidad de caso a caso.

5. El punto clave sirve para marcar el componente critico que sea de especial interés
de cada caso.

6. En la explicaciéon se tiene una breve y concisa descripcién del funcionamiento del
caso que se presenta.

7. La lista_de chequeo se tiene una lista de puntos clave a revisar para la evaluacion
del caso.

Indexacion. Los indices que se usan para acceder eficientemente, los casos en memoria
se basan en los tres primeros atributos de cada caso: tema, objetivo y correctitud. Con
base en estos indices los casos se almacenan en memoria bajo una estructura jerarquica
como la que se puede apreciar en la figura anterior. Los casos se encuentran agrupados
en memoria en conjuntos de casos similares segun la estructura de indices mostrada.
Seleccién. Una vez contando con los indices y la organizacion jerarquica de casos que se
mostroé anteriormente, el algoritmo de seleccidon resulta realmente sencillo. De esta forma
se puede buscar y encontrar de una manera rapida y sencilla por casos similares
(tomando como criterio de similitud al indicado por los indices). Obteniendo facilmente dos
categorias de casos similares: correctos e incorrectos.
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Adaptacion. Una vez que el sistema recibe una‘p‘ro’puesta ‘de solucién por parte del
usuario. El sistema busca por los casos similares en memoria bafa presentarlos al alumno.
Sin embargo ahi no acaba todo, el alumno 'y jAel,si‘s:terna entran en un proceso de
evaluacién del caso presentado como solucidén con aYuda de la informacién almacenada en
las explicaclones y las listas de chequeo prlncipalmenfe. Después el sistema se adapta,
cambiando ligeramente algin componente de algun caso (puede ser el caso presentado
originalmente, el caso presentado como solucién por el alumno o, incluso, alguno de los
casos similares que se encontraron) para crear un nuevo caso problema.

Aprendizaje. Por lo general, en cada ocasién que el alumno propone una nueva solucién
realmente estd credandose un nuevo caso (que puede ser o no ser correcto). Cada caso
nuevo que el alumno propone el sistema lo va almacenando en su memoria para su futura
re-utilizacion. Para almacenar estos casos el sistema conserva la organizacién y la
estructura jerarquica de indices de los casos mostradas anteriormente, Cabe comentar
que ésta no es la Unica forma en que el sistema puede ir aprendiendo nuevos casos,
también puede recibir casos nuevos que sean capturados en forma directa.
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CONCLUSIONES Y COMENTARIOS

Después de haber realizado esta investigacidn sobre la mineria de datos, data
warehouse y la preparaciéon de datos, son muchos los atributos que puedo atribuirle a
estas técnicas de blUsqueda de patrones ocuitos en la informacion.

Dados los cambios tan vertiginosos que existen actualmente en cualquier rama del
quehacer humano, es necesario poder estar actualizados, pero sobre todo preparados.

La mayoria de las empresas trasnacionales generan tanta informacién en un dia
como la que una persona puede leer en toda su vida, esto implica que mucha de esa
informacién tan solo es almacenada en los grandes DBMS y dificilmente es analizada con
detalle para poder saber alguna caracteristica de la misma.

Sin duda, una de las aplicaciones de la mineria de datos que mas llamo mi atencién
es la de la mercadotecnia, ya que la misma informacién que genera la empresa es la que
se debe y puede utilizar para entender y explotar mejor el mercado de accioén.

Para poder realizar la mineria de datos es muy importante poder contar con
muchas herramientas, personal y plan de trabajo, pero lo que realmente hard que la
mineria de datos sea exitosa o0 no, es que la informacién recabada provenga de una fuente
fidedigna, ademas de que se debe contar con el apoyo de todo el personal que intervenga
en la recoleccién de la misma.

Por lo que la preparacion de los datos es un proceso de vital importancia y asi
poder eliminar casi todas aquellas variantes, duplicidad, inexistencia o cualquier falla que
tengan intrinsecamente los datos.

Para su almacenamiento, la dptima organizacién es dentro de un data warehouse,
pero dadas las limitantes econdmicas, de personal y de tiempo, no siempre es posible
realizar la creacién del mismo. Sin embargo también se pueden aplicar ciertas técnicas de
la mineria de datos en una base de datos normal.

Una vez méas, hago mencién de la importancia de la existencia de una cultura del
correcto tratamiento de la informacion antes de ser almacenada en el data warehouse. Y
estas herramientas sélo tendrdn éxito cuando todas las personas involucradas
proporcionen la informacién adecuada y obtengan también, informacién de valia para sus
procesos operacionales y tomas de decisiones.

Las diversas técnicas de la mineria de datos existen por la gran diversidad de
problemas, tipos de datos y enfoques que se pueden encontrar en cada uno de los
distintos problemas de la vida real.

Es importante entender que la mineria de datos no resolverd los problemas que
existan en |3 pérdida de informacién, es decir, tan sdlo arrojara resultados que deberdn

187



ser InterpretadosApor expertos del tema y poder proponer. soluciones con base a los

patrones que Iogro encontrar la mineria de datos.

Me mtereso ‘este tema por todo el potencial que existe en casi cualquuer base de
datos y que normalmente se busca en otros lugares la respuesta de" muchas de las
preguntas, cuando dentro de los mismos datos con los que ya se cuenta estan muchas de
las respuestas. .

Es indudable que en algunas ocasibnes se llegara a requerir de fuentes de datos
externas, por las que también se debe de poner atencion para asegurar su integridad y
confiabilidad. .

Sin duda alguna, creo que la minerié de datos es una aplicacidon de ingenieria en
toda la extension de la palabra, ya que, no solo toma ciertos aspectos de las ciencias
exactas, sino que su enfoque principal es la resolucion de problematicas reales, en
cualquier ambito del quehacer humano.

La mineria de datos es una de las mejores formas de poder rescatar informacién
clave, informacion precisa y Ltil, si es que se realiza a nuestros datos, ya que de no ser
nuestros datos, es probable que las soluciones propuestas, no sean las adecuadas.

Sin embargo, la parte mas importante de la mineria de datos, no es la técnica
implementada, la arquitectura de almacenamiento que se eligié o el pre-procesamiento de
la informacidn, sino es la solucién propuesta a nuestros problemas con base a nuestra
informacion pre-existente; una vez aplicados el pre-procesamiento, la arquitectura de
almacenamiento y la(s) técnica(s) elegida(s).

Ya que de no ser asi, no tendria sentido alguno, ia monumental puesta en marcha
de las consideraciones que se deben realizar al realizar una mineria de datos.

Considero que la mineria de datos en México aun esta rezagada, lo cual puede
afectar a todas aquellas actividades o empresas, que dependen de la toma de decisiones
correcta y oportunamente, en comparacion con otros paises, en donde la mineria de datos
es una actividad relativamente cotidiana.

Lés mayores problematicas que encontré de la mineria de datos, son su excesivo
costo comercial y el tiempo que se requiere invertir para su realizacion. Sin embargo, las
propuestas de programas y algunos principios que propongo en este trabajo, puede abatir
parcialmente estas dos grandes limitantes.

Una solucién para realizar una mineria de datos, es poder contratar a una empresa
externa que realice este analisis a los datos de la organizacion. Sin embargo, el riesgo que
se tiene, es que los estudios realizados no sean tan exactos y la realizacién de los mismos
sea de un costo excesivo. Otra posibilidad es que una empresa externa trate y manipule
los datos de la organizacion, sin embargo se debe asegurar que la consistencia sea la
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adecuada y sea-una fuente fidedigna e informacién. La Ultima posibilidad es que la misma
organizacio, 'sea la-que realice el tratamiento y analisis de la informacién, sin embargo

- hay que capacntar al personal para que sean estudios de calidad.

. Lo’que supone, una buena comparacién de cualquiera de las opciones para la

,‘ ‘reallzacw‘ de una mineria de datos, para que la inversion realizada en tiempo, recursos y
'dmero, pueda ofrecer los resultados esperados, siendo suficientes, oportunos y adecuados

la organlzacion y sus necesidades.

: 'Pude determinar que cada una de las técnicas comparadas tiene sus rasgos muy
; b'ien' definidos para un tipo de problema especifico, por lo que su implementacion, implica
" tener un buen conocimiento del dominio del problema.

La construccién de! data warehouse, es una serie de esfuerzos y gastos
considerablemente grandes, por lo que la mayoria de las organizaciones optan por un
almacén de datos sencillo, como un data mart o un DBMS, sin embargo, lo que presenté
en este trabajo es un caso ideal, porque proporciona todas las herramientas necesarias.

Una preparacion de datos, se debe realizar siempre, con o sin la presencia de una
posible mineria de datos, ya que esto eliminard mucha de la incongruencia de la

informacién almacenada.

Los programas que realice, estdn encaminados para dar una posible idea de como
se realizaria una implementacién de la mineria de datos, de forma semiautomatica, ya que
es necesario un preprocesamiento de los datos.

Finalmente, la presente investigacién cumple con el objetivo de mostrar las
potencialidades de la mineria de datos y, que sus resultados al ser interpretados de la
forma adecuada, pueden ayudar a la toma de decisiones estratégicas en una organizacién.

La intencidon de mostrar los aspectos de la mineria de datos mencionados en esta
tesis, es para que aquellas personas que requieren de apoyo en la toma de decisiones,
consideren estas técnicas como una posible solucidn.
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GLOSARIO

Agregacién: Actividad de combinar datos desde multiples tablas para formar una unidad
de informaciéon mas compleja, necesitada frecuentemente para responder consultas del
Data Warehouse en forma mas rapida y facil.

Algoritmos__genéticos: Técnicas de optimizacibn que wusan procesos tales como
combinacién genética, mutacidon y seleccion natural en un disefio basado en los conceptos
de evolucion natural.

Andlisis de series de tiempo (time-series): Analisis de una secuencia de medidas hechas a
intervalos especificos. El tiempo es usualmente la dimensién dominante de los datos.

Andlisis __prospectivo de datos: Analisis de datos que predice futuras tendencias,
comportamientos o eventos basado en datos histéricos.

Analisis__exploratorio _de_ _datos: Uso de técnicas estadisticas tanto graficas como
descriptivas para aprender acerca de la estructura de un conjunto de datos.

Analisis retrospectivo de datos: Andlisis de datos que provee una visidn de las tendencias,
comportamientos o eventos basado en datos histéricos.

Arbol de decisién: Estructura en forma de arbol que representa un conjunto de decisiones.
Estas decisiones generan reglas para la clasificacion de un conjunto de datos. Ver CART y
CHAID.

Base de datos multidimensional: Base de datos disefiada para procesamiento analitico on-
line (OLAP). Estructurada como un hipercubo con un eje por dimension.

CART Arboles de_clasificacién y regresién: Una técnica de arbol de decision usada para ia
clasificacion de un conjunto da datos. Provee un conjunto de reglas que se pueden aplicar
a un nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para predecir cuales registros daran un cierto
resultado. Segmenta un conjunto de datos creando 2 divisiones. Requiere menos
preparacion de datos que CHAID.

CHAID Deteccién de interaccién automatica_de Chi cuadrado: Una técnica de arbol de
decisién usada para la clasificacién de un conjunto da datos. Provee un conjunto de reglas
que se pueden aplicar a un nuevo (sin clasificar) conjunto de datos para predecir cuales
registros daran un cierto resultado. Segmenta un conjunto de datos utilizando tests de chi
cuadrado para crear multiples divisiones. Antecede, y requiere mas preparacion de datos,
que CART.

Clasificacion: Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes
de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas cercano” posible a otro, y
grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro, donde la distancia estd medida
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“con’ respecto “a variable(s) especifica(s) las cuales se estan tratando de predecir. Por
ejemplo, un problema tipico de clasificacion es el de dividir una base de datos de
compaifiias en grupos que son lo mads homogéneos posibles con respecto a variables como
““posibilidades de crédito" con valores tales como "Bueno" y "Malo".

Clustering (agrupamiento): Proceso de dividir un conjunto de datos en grupos
mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas
cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo "mas lejos" posible uno del otro,
donde la distancia esta medida con respecto a todas las variables disponibles.

Data cleansing: Proceso de asegurar que todos los valores en un conjunto de datos sean
consistentes y correctamente registrados.

Data warehouse: Base de datos que almacena una gran cantidad de datos transaccionales
integrados para ser usados para analisis gestionales por usuarios especializados
(tomadores de decisidn de la empresa). Sistema para el almacenamiento y distribucién de
cantidades masivas de datos.

Data Mart: Conjunto de hechos y datos organizados para soporte decisional basados en la
necesidad de un area o departamento especifico. Los datos son orientados a satisfacer las
necesidades particulares de un departamento dado teniendo sélo sentido para el personal
de ese departamento y sus datos no tienen porque tener las mismas fuentes que los de
otro Data Mart.

Data mining: Analisis de los datos para descubrir relaciones, patrones, o asociaciones
desconocidas. La extraccion de informacién predecible localizada de forma difusa en bases
de datos.

Datos anormales: Datos que resultan de errores (por ej.: errores en la captura durante la
carga) o que representan eventos inusuales.

DBMS: Data Base Management System, Sistema Manejador de Base de Datos. Es el
sistema encargado de administrar, soportar y mantener la integridad de la base de datos,
asi como darle interfaz al usuario y acceso a la misma.

Diccionario de Datos: Un compendio de definiciones y especificaciones para las categorias
de datos y sus relaciones.

Dimensién: Entidad independiente dentro del modelo multidimensional de una
organizacion, que sirve como llave de blsqueda (actuando como indice), o como
mecanismo de seleccion de datos. En una base de datos relacional o plana, cada campo
en un registro representa una dimensiéon. En una base de datos multidimensional, una
dimension es un conjunto de entidades similares; por ej.: una base de datos
multidimensional de ventas podria incluir las dimensiones Producto, Tiempo y Ciudad.
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Q__l_l___o_w_n"Exponer ‘progresivamente mas detaile (dentro de un reporte o consuita),
mediante selecciones de tuplas sucesivamente.

'I'efecto contrario a drill-down. Significa ver menos nivel de detalle, sobre la
gnlfica generalizar o sumarizar, es decir, subir en el drbol jerarquico.

. "Drillégrg

Jerarqula’

: ,DSS' Slstema . de _Soporte de Decisiones. Sistema de aplicaciones automatizadas que
asnste a: la organlzacion en la toma de decisiones mediante un analisis estratégico de la
informacién histérica.

ETT (Extraccién, Transformacién y Transporte de datos): Pasos por los que atraviesan los

datos para ir desde el sistema OLTP (o la fuente de datos utilizada) a la bodega
dimensional. Extraccion, se refiere al mecanismo por medio del cual los datos son leidos
desde su fuente original. Transformaciéon (también conocida como limpieza) es la etapa
por la que puede atravesar una base de datos para estandarizar los datos de las distintas
fuentes, normalizando y fijando una estructura para los datos. Finalmente esta el
Transporte, que consiste basicamente en llevar los datos leidos y estandarizados a Ia
bodega dimensional (puede ser remota o localmente). Generalmente, para un Data Mart
no es necesario atravesar por todos estos pasos, pues al ser informacién localizada, sus
datos suelen estar naturalmente estandarizados (hay una sola fuente).

Jerarquia: Es un conjunto de atributos descriptivos que permite que a medida que se
tenga una relacion de muchos a uno se ascienda en la jerarquia. Por ejemplo: los Centros
de Responsabilidad estan asociados a un Tipo de Unidad, el cual pueden corresponder a
una gerencia, subgerencia, superintendencia, etc.; por otro parte, cada CR esta asociado a
otro CR a nivel administrativo y, también existe una clasificacion a nivel funcional.

Modelo analitico: Una estructura y proceso para analizar un conjunto de datos. Por
ejemplo, un arbol de decisidon es un modelo para la clasificacién de un conjunto de datos.

Modelo lineal: Un modelo analitico que asume relaciones lineales entre una variable
seleccionada (dependiente) y sus predictores (variables independientes).

Modelo no lineal: Un modelo analitico que no asume una relacion lineal en los coeficientes
de las variables que son estudiadas.

Modelo predictive: Estructura y proceso para predecir valores de variables especificadas
en un conjunto de datos.

Naveqgacién de datos: Proceso de visualizar diferentes dimensiones, "fetas" y niveles de
una base de datos multidimensional. Ver OLAP.

OLAP_ Procesamiento analitico on-line (On__Line Analitic prossesing): Se refiere a

aplicaciones de bases de datos orientadas a arreglos que permite a los usuarios ver,
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navegar, manipular y analizar bases de datos multidimensionales. Conjunto de principios
que proveen una ambiente de trabajo dimensional para soporte decisional.

Qltp_(On-line Transaction Processing): Sistema transaccional diario (o en detalle) que

mantiene los datos operacionales del negocio.

Qutlier: Un conjunto de datos cuyo valor cae fuera de los limites que encierran a la
mayoria del resto de los valores correspondientes de la muestra. Puede indicar datos
anormales. Deberian ser examinados detenidamente; pueden dar importante informacion.

RAID: Formacion redundante de discos baratos (Redundant Array of inexpensive disks).
Tecnologia para el almacenamiento paralelo eficiente de datos en sistemas de
computadoras de alto rendimiento.

Regresidn lineal: Técnica estadistica utilizada para encontrar la mejor relacion lineal que
encaja entre una variable seleccionada (dependiente) y sus predicados (variables
independientes).

Redes_Neuronales Artificiales: Proceso de clasificacién, prediccion y razonamiento por
medio de la simulacion del cerebro humano.

Snapshot: Imagen instantanea de los datos en un tiempo dado.

SQL: Structured Query Language, Lenguaje estructurado de Consultas. Es un estandar en
las bases de datos. Utilizado para obtener, por medio de enunciados, resultados extraidos
de los registros contenidos en el DBMS.

Sumarizacidn: Actividad de incremento de la granularidad de la informacion en una base
de datos. La sumarizacion reduce el nivel de detalle, y es muy util para presentar los
datos para apoyar al proceso de Toma de Decisiones.

Tabla Dimensional: Dentro del esquema estrella, corresponde a las tablas que estan
unidas a la tabla central a través de sus respectivas llaves. La cantidad de estas tablas le
otorgan la caracteristica de multidimensionalidad a esta estrategia.

Vecino_mas cercano: Técnica que clasifica cada registro en un conjunto de datos basado
en una combinacidn de las clases del/de los k registro (s) mas similar/es a él en un
conjunto de datos histéricos (donde k = 1). Algunas veces se llama la técnica del vecino k-
mas cercano.
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