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RESUMEN

RESUMEN

La Mineria de Datos se ha convertido en una herramienta muy poderosa que es utilizada para la
extraccién de conocimiento en grandes bases de datos. Su aplicacion es multiple en sectores como la
biologia, la medicina, el turismo, la cultura, el deporte, entre otros.

La presente investigacion presenta un modelo que permita analizar el comportamiento de los deportistas
cubanos en los eventos competitivos, haciendo uso de las técnicas y algoritmos de Mineria de Datos. Para
la extraccion del conocimiento se consulta el Mercado de Datos del &rea de Deporte del Sistema de
Informacion de Gobierno y se guia la investigacion mediante la metodologia CRISP-DM con el apoyo de la
herramienta de libre distribucion Weka en su version 3.6.2.Se describe su aplicacion en un entorno real
demostrando la aplicabilidad y la utilidad de la propuesta y finalmente se presentas las conclusiones y las

recomendaciones de trabajos futuros.

Palabras claves: CRISP-DM, Mineria de Datos, Sistema de Informacién de Gobierno, Weka.

\l



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUGCCION ......cotiitiitieie ettt ettt ettt et e et et et e eteeteeteese et e eteateeas et e eteeteateentesestestesnsensentestearaaneas 1
CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA. ......oiiteeieeeecee ettt ettt aaeare e 5
1.1 T 0o [0 o o1 o ] o 1RSSR 5
1.2 V[T do= To [o o ST D= 1o L3N (17,1 ) SRR 5
1.3 El descubrimiento de conocimientos (KDD)..........uuiiiiiiiriiiiiiiies et e e e e e e e eanees 5
I B0 A /11 =T o [ S5 I PP 6
1.4 MINeria de DAtOS (DM) ...ccuuiiiiii i e e e e e e e ettt e e e e e e e e e e ettt e e e e eaeeeeatata e aaeaeeeearnes 8
15 Metodologias de desarrollo para proyectos de DM...........oouuiiiiiiiiiii i, 9
151 SEMMA ..ot e e e e e e e ——————aeee e e e e —————aaaeeaaaaa—————taaaeeaaaaarrrrraaaaaaaaaaans 9
IR T2 O = 1] I Y 10
1.5.3 Seleccion de [a MetOdOIOGIa. ........uuuuiiii i e 12
1.6 Técnicas de MINEria 0@ JALOS.........uuuuuiuririiiiiiiiiii e araaessasssasasssassssnssnnssnnnnnnes 12
1.6.1 Técnicas de tipo Supervisadas 0 PrediCliVAS ..........ceiiieii i 13
1.6.2 Técnicas de tipos No supervisadas 0 deSCrPLVAS .........uuuiiiiiieeriiiiiiie e e eear 14
1.6.3 SelecCiOn de a2 tECNICA U8 DIM........uuuuuuiiiiuiiriitiiiiiiuieeeeaeeraeaaeeaeeeaeeaeeaeseeeaeessssssassssssnssssssssssnnnsnnes 15
1.7 Herramientas para el desarrollo del modelo ... 17
A Y oS S R O =T 0 T o ] = PP 17
1.7.2  KINIME ...ttt e e e ettt e e e e e e s ettt et e e e e e e e e s s s et e e eeeaee e e e s s ssseeeeaaeeeeeannnsssnnaaeaeeeeaanns 17
1.7.3  SAS ENTEIPIISE IMINMEI ...ttt 18
1.7.4  RAPIAMINET ...ttt 18
175 WWBKA .eiieei ittt ettt e ettt e e e e e e e ettt e e e e e e e e Rt e ettt eaee e e e e nnattteaaaeeeaaannrrnaeaaaeeeeaans 18
1.7.6 Seleccion de la herramienta d€ DM ............uuuuuuuiuuumiiiiiiiiiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeaneeeeeeeeareeeernrneeenesennnnnnnes 19
1.8 (00} o o3[ 1= 10 1= 1SS 20
CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION. ......viitiiiieiecee ettt ete e eae e anaeeaeeteaneaneanens 21
2.1 INEFOAUCCION ... 21
2.2 Arquitectura propuesta para €l MD dePOIE ........cooee e 21
2.3 FASES PIOPUESTAS .....ceeeiii ettt ettt et e e et e e et e e e e e e et e e e e et e e e een e e e nrn e eeen 22
2.3.1  Comprension del NEJOCIO .......ccoe i 23
2.3.2  COMPIreNnSIiON A AtOS........ciiuuiiiiiiiie e ettt e e e e e e sttt e e e e e e e e s e bbb e e e e e e e e e e nnbb e e eeaaaeeeaaannnrneees 25
2.3.3 Preparacion y SeleCCion & GatOS ..........ccouuuiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e neeeees 26
2 2 S |V o o = - To [0 RS 29

VI



TABLA DE CONTENIDO

2.3.5 BVAIUACION ... 30
2.3.6 DESPHEGUE ... 31
24 L0} o Tod 11 1= (0] 1= 1P 32
CAPITULO 3: DESCRIPCION DE LOS RESULTADOS. .......couiiieieiieeteeteeie e ete e eae e ena e eteaveanaenens 33
3.1 INEFOAUCCION ... 33
3.2  Aplicacion de la técnica sobre el MD de DEPOILE...........uuuiiiiiieiiiiiiiiiiee e 33
3.2.1 Seleccion de la técnica de MOodelado..........cooovveeiie i 38
3.2.2  Construccion del MOTEIO .......cooo i 39
3.2.3 Evaluacion de 10S reSultados ..........ccooeeiiiie i 41
3.3 (070} o Tod 11813 (0] 1= 1S PP 46
CONCLUSIONES GENERALES......cotiiiiiiiiii ettt e e e e e e s st e e e e e e e e s sttt eeaaaeeeaaannsssanenaaaeeeaaanns 47
RECOMENDACIONES ... ..o 48
TRABAJOS CITADOS ...ttt ettt ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aaaaaaaaaaaaaaans 49
BIBLIOGRAFIA ...ttt ettt ettt et e et e e ae et et e et e eteent et e eteeteeaa et eeteatesaeanseeteateareanens 51
ANEXOS ...ttt ettt e e oottt et e e e e e e ettt e —eeeeeeaa———————eaeee e e e E Attt e taaeee e e e Rt trtaaaaeeeeaannrrrreaaaaes 54



TABLA DE CONTENIDO

indice de Tablas

Tabla 1 Datos escogidos para la obtencion de la vista minable ..., 35
Tabla 2 Opciones de configuracion del algoritMO.........coeeeiiiii i 38
Tabla 3 Resultado de K-means para 4 clister con varias semillas............cccoeeeeieeee e, 39

indice de Figura

Figura 1 Fase de un proyecto de DM .........ooiiiiiiiiiiiiii 9
Figura 2 Arquitectura de @ iINVESHIGACION .......cooiiiiiiiiiiiiie ettt e e e e e e e e e e e e reeeaeeas 22
FIgura 3 FAses e CRISP-DIM........oouiiiiiiii s e e et e e e e e e e et e e ee et e s e eaeaeeeasttaaasaeeaeeeennees 22
Figura 4 Actividades de la fase Comprension del NEGOCIO ......ccoieeiiiiiiiiiiei e e e e aaaees 23
Figura 5 Actividades de la fase Comprension de datOsS..........ccooieeiiiieiiiiiiiii e e e e eanees 25
Figura 6 Actividades de la fase Preparacion y seleccion de 10S datOS...........cccovvviiiiiiiiieeeiiiiiiieeee e 27
Figura 7 Actividades de la fase MOAEIadO.............coiii i e e e e e eaaees 29
Figura 8 Actividades de la fase EVAlUACION ...........cooiiiiiiiiiiiiie et s e e e e et e e e e e e e eeanees 31
Figura 9 Actividades de la fase DESPIEGUE..........uii i e e e e e et e e e e e e aeeanees 31
Figura 10 Afios en que se realizan [as COMPELICIONES..........uuiiiii i i e e e e e e eaaees 34
Figura 11 Deporte€S €N COMPETENCIA ...t iieeiiiieiiiee e e ee e e e e e e e e e e et ee s e e e e e e e e e aett e s eeaaaeesssstannaaeeeeeesnnnes 34
Figura 12 Niveles a los que se realizan las COMPELICIONES.............cooviiiiiiiiiiiiii e 35
Figura 13 Sexo de 10S PArtiCIPANTES ........ccoiiiiiiiiieee e 35
Figura 14 Transformacion realizada al hecho participante en eventos competitivos ...........ccccoveiiiireennnnn. 37
Figura 15 Vista minable fiNal............ooo 38
Figura 16 Resultados ODIENIAOS. ..........cooiiiiiii 40
Figura 17 Ejemplo de grafica de diSpersion, SEXO-MAYOIES .........uuuiieeeiiiiiiriiiieeaeeeaaaninieeeeeaeeesaaanseereeeaeens 43
Figura 18 Ejemplo de grafica de dispersion, SEX0-JUVENIIES ..........cuiiieeiiiiiiiiiieia e e e 43



TABLA DE CONTENIDO

Figura 19 Ejemplo de gréfica de dispersidn, SEXO-MENOIES ........cccciviiiiiiiii e eee e eeeeiee s e e e e e e e eeaanne 44
Figura 20 Niveles que predominan en los eventos COMpEtitivos para MayoreS.......ccceeeeeeeeeeeevviiiieieeeeeeennnns 45
Figura 21 Niveles que predominan en competiciones de participantes de la etapa Juveniles.................... 45
Figura 22 Niveles que predominan en competiciones de participantes de la etapa Escolares ................... 46
Figura 23 Comportamiento de los participantes escolares en cada deporte por afo...........cccccceeeeeeeeeeeeenns 54
Figura 24 Comportamiento de los participantes juveniles en cada deporte por afio..........cccccevvevvveveeieneenne. 54
Figura 25 Comportamiento de los participantes mayores en cada deporte por afio ..........ccevvvvvvvviieeiiieennn. 55
Figura 26 Comportamiento de los participantes escolares en cada afio POr SEXO0 .........ccvvvvvvviiiiiiiieeeiieeennn. 55
Figura 27 Comportamiento de los participantes juveniles en cada afio POr SEX0 ...........ccuvveveiiiiiiiiiiiiineennn. 56
Figura 28 Comportamiento de los participantes mayores en cada afio POr SEXO0..........ccuvvveeveeiiiiiieeeeeieeeenn. 56
Figura 29 Comportamiento de los participantes escolares en cada afio por NiVel ...........cccccvvvvvvviiiiiiinnnnn, 57
Figura 30 Comportamiento de los participantes juveniles en cada afio por NiVel...........cccccvvvvvviiiiiiiiiinennn. 57
Figura 31 Comportamiento de los participantes mayores en cada afio por Nivel...........ccccccvvvviiiiiiiiiiinnn, 58

Xl


Documento%20para%20la%20Defensa%206-6-13%20(Anabel%20Su�rez%20Sav�n).docx#_Toc358237316

INTRODUCCION

INTRODUCCION

En los ultimos afos, ha existido un gran crecimiento en nuestras capacidades de generar y colectar datos,
debido basicamente al gran poder de procesamiento de las maquinas asi como a su bajo costo de
almacenamiento. La habilidad para convertir los datos acumulados durante afios en informacion
estratégica e integrada es vital para las instituciones, surgiendo sistemas con nuevas tecnologias que
permiten a los usuarios, analizar los datos en busca de informacién que les ayude a tomar decisiones

claves.

Desde su surgimiento, la Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI) se ha desempefiado no solo
como una institucion educacional, sino también como un centro productor de software con proyectos de
caracter nacional e internacional. El Centro de Tecnologias de Gestioén de Datos (DATEC) de la UCI, en
conjunto con la Oficina Nacional de Estadisticas e Informacién (ONEI), decidi6 crear el proyecto Sistema
de Informacién de Gobierno (SIGOB), para contribuir a la toma de decisiones en diferentes esferas de la

sociedad.

En este proyecto se encuentra implicito el sector del Deporte que representa uno de los rasgos mas
auténticos de la identidad nacional y se considera una de las areas mas significativas para nuestro pais.
La misma tiene como objetivo fundamental el perfeccionamiento del sistema de participacion deportiva
asi como la profundizacién en aspectos técnicos y organizativos, centrando su labor en la extension
masiva del deporte a lo largo y ancho de toda la isla para promover el desarrollo y el esparcimiento de la
actividad fisica a todos los niveles de la poblacién. El trabajo de este organismo se extiende ademas a las
instituciones de alto rendimiento, con especial atencion a los atletas y todo tipo de profesionales con el fin

de lograr una mejor formacion.

Para archivar toda esta informacién cuenta con un sistema de gestién que almacena los datos histéricos del
comportamiento de las principales actividades que se efectian en la misma, por lo cual el volumen de sus
fuentes es muy grande y no permite el monitoreo de todos los datos contenidos en este sector. Actualmente
nuestro pais se encuentra inmerso en el proceso de perfeccionamiento que incluye el sector del Deporte como
se plantea en los lineamientos de la Politica Econémica y Social del Partido y la Revolucion (1), aprobados en

el Sexto Congreso del Partido. Alineado a este documento resulta importante descubrir conocimiento que
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contribuya al perfeccionamiento de dicha actividad y permita mantener a nuestro pais como potencia en este
sector. Ademas es necesaria la deteccién de patrones de comportamiento que tengan un impacto significativo y
gue apoyen el proceso de toma de decisiones para realizar analisis de tipo descriptivo (2), que de valor
agregados a los datos contenidos en esta area.

Atendiendo a la problematica antes descrita el presente trabajo esta enfocado en el siguiente problema a
resolver: ¢ Cémo contribuir al proceso de extraccion del conocimiento en el mercado de datos de Deporte
del sistema de informacién de gobierno?, teniendo como objeto de estudio las técnicas de mineria de
datos, enmarcandose en el campo de accidn técnicas de mineria de datos descriptivas, sobre el MD de

Deporte del Sistema de Informacién de Gobierno.

El objetivo general de la investigacion es aplicar la técnica de mineria de datos descriptiva, sobre el
mercado de datos de Deporte del Sistema de Informacion de Gobierno que contribuya al proceso de
extraccion del conocimiento.

Perfilando como objetivos especificos:

v'Analizar aspectos tedricos que sustentan el proceso de mineria de datos, las particularidades de

las técnicas seleccionadas asi como de su implementacion.

v Definir el modelo para la mineria de datos descriptiva sobre el area de Deporte del SIGOB de la
ONEI.

v Validar la solucién propuesta después de la aplicacion de la técnica de mineria de datos descriptiva

al mercado de datos de Deporte.

Para darle cumplimiento al objetivo general se trazaron las siguientes tareas de investigacion:

v' Realizacion de estudios bibliograficos sobre las técnicas, herramientas y metodologias empleadas

en la mineria de datos.
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v" Analisis del negocio y del problema a resolver.

v Caracterizacion de los datos que seran empleados en el estudio.

v Definicion de los resultados esperados con la aplicacion de la mineria de datos descriptiva.

v Realizacion del pre procesado de los datos.

v" Interpretacion de los resultados obtenidos con la aplicacion de la técnica de mineria de datos
descriptiva al mercado de datos de Deporte.

Con el correcto cumplimiento de las tareas se espera obtener el siguiente resultado:

v' La descripcion de la técnica para la mineria de datos descriptiva aplicada a problemas de
segmentacién, asi como la deteccion de patrones de conocimiento que permitan evaluar la utilidad

de la técnica en el mercado de datos de Deporte.

Para adquirir los conocimientos necesarios que permitan el cumplimiento del objetivo trazado y
desempefiar las tareas planeadas, se lleva a cabo una investigacién en la que se utilizan los siguientes

métodos cientificos:

Métodos tedricos:

Analitico sintético: permite realizar un analisis sobre las técnicas descriptivas de DM existentes para la
extraccién de conocimiento, sintetizando los algoritmos aplicables para el desarrollo de funcionalidades

que incluyan andlisis inteligente en el MD deporte.

Histdérico 16gico: este método se utiliza para estudiar las tendencias de las técnicas y algoritmos de DM
gue se utilizan para el descubrimiento de conocimiento, asi como los principales conceptos en esta area y
el estado actual. Permite ademas conocer las herramientas y las metodologias para el desarrollo de

proyectos de DM.
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Método empirico: Se aplica a los datos contenidos en el MD de Deporte para demostrar la aplicabilidad

de la propuesta.

Estructura del documento

Capitulo 1: Fundamentacion tedrica: Este capitulo aborda sobre los conceptos de mercado de datos
(MD), mineria de datos (DM por sus siglas en inglés) y descubrimiento del conocimiento (KDD por sus
siglas en inglés), ademas de profundizar en las técnicas, metodologias y herramientas que se utilizaran en

el desarrollo de la investigacion.

Capitulo 2: Propuesta de la solucion sobre el area deporte del sistema de informacion de gobierno
(SIGOB): se define la arquitectura del proyecto de DM, ademas de los procesos y las actividades que

conforman la propuesta.

Capitulo 3: Descripcion de los resultados. En este capitulo se analizan los resultados obtenidos en el

proceso de minado con la aplicaciéon de la técnica al MD de Deporte.

Al finalizar el documento se presentan las Conclusiones y Recomendaciones derivadas de la
investigacion, las Referencias Bibliogréficas, asi como los Anexos que apoyan la comprensién y dan

informacién adicional sobre el trabajo realizado.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA.

1.1Introduccién

En el presente capitulo se precisan un conjunto de elementos que conforman la fundamentacién teérica
de la investigacion. Se profundiza sobre el KDD y los conceptos asociados a uno de sus principales
procesos, la DM, se realiza un andlisis de las técnicas y herramientas que ayudaran a solucionar el
problema planteado, guiados por el estudio de las metodologias que se utilizan en el proceso de DM,
caracterizando cada una para la seleccién de la mas Optima para dicha investigacion.

1.2Mercado de Datos (MD)

Un MD almacena la informacion de un area o departamento especifico dentro del negocio, se define como
“‘una base de datos departamental creado para un area especifica de una entidad, es alimentado por la
integracion de un conjunto de fuentes de informacion y para poder analizar satisfactoriamente la

informacion es necesario una manera de estructurar los datos que contiene” (3).

Con el objetivo de facilitar la construccion y utilizacién de un almacén de datos se crean los MD, que
representan un subconjunto del almacén de datos, referentes a los requisitos de un departamento o area

de negocio concreto.

Caracteristicas de los MD
v' Segln las necesidades de los usuarios el disefio del MD se realiza siguiendo una estructura
consistente.
La informacién histérica que posee es referente a un determinado departamento.
Contiene el grado de granularidad necesaria porque presenta mayor nivel de detalle.

Da costes adicionales en hardware, software y accesos de red.

AR NERNEEN

Debido a que hay grupos de usuarios que solo acceden a un subconjunto preciso de datos, se
hace mas facil el acceso a las herramientas de consulta y divide los datos para controlar mejores

accesos (3).

1.3El descubrimiento de conocimientos (KDD)
En los ultimos tiempos debido a la capacidad de generar informacion, ha crecido considerablemente la

cantidad de datos almacenados en bases de datos, este aumento ha provocado que existan
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organizaciones que no pueden analizar eficientemente sus fuentes, dificultando el trabajo con todos los
datos que registran. Para solucionar este tipo de problemas surge el proceso de KDD que abre las puertas

al descubrimiento de informacién primordial para estas instituciones.

Antes de conocer en qué consiste este proceso se precisa saber que el conocimiento es una combinacion
de ideas, reglas, procesos e informacion que se aplica para guiar acciones y decisiones. El mismo es una
interpretacion realizada por la mente, que serd valida cuando pueda explicar las interacciones de un

problema con su contexto (5).

El proceso de KDD consiste en usar métodos de DM para identificar lo que se considera como
conocimiento, se encarga de la preparacion de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos.
Ademas es el proceso que encuentra el significado de los patrones, haciendo que el valor real de los
datos que se encuentra en la informacién se pueda extraer de ellos, obteniendo informacion que ayude a

tomar decisiones en los fendmenos que nos rodean (4).

1.3.1 Metas de KDD
El objetivo del KDD es encontrar patrones relevantes e identificarlos como posible conocimiento
presentando la informacion a los usuarios de forma clara y comprensible. Para llevarlo a cabo se traza las
siguientes metas:
v' Procesar automaticamente grandes cantidades de datos crudos.
v ldentificar los patrones mas significativos y relevantes.

v' Presentar los patrones como conocimiento apropiado para satisfacer las necesidades del usuario.

Para el cumplimiento adecuado de las metas antes expuestas se fundamenta el proceso en las
siguientes etapas:

v' Determinar las fuentes de informaciéon: Se obtiene lo que puede ser til y el lugar dénde
conseguirlas.

v' Disefar el esquema de un almacén de datos (Data Warehouse): Unificacion de la informacion

recogida.
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v/ Permitir la navegacion y visualizacion previa de sus datos, para discernir qué aspectos puede
interesar de los que se han estudiado. Esta es la etapa que puede llegar a consumir el mayor

tiempo.

v' Seleccion, limpiezay transformacién de los datos que se van a analizar:

e Laseleccion es la fusidn tanto horizontal (filas) como vertical (atributos).

e Lalimpiezay pre procesamiento de datos se logra disefiando una estrategia adecuada para
manejar ruidos, valores incompletos, secuencias de tiempo y casos extremos. Seleccionar y
aplicar el método de mineria de datos apropiado. Incluye la seleccion de la tarea de
descubrimiento a realizar, por ejemplo, clasificacion, agrupamiento o clustering, regresion,

etc. La seleccién de él o de los algoritmos a utilizar.

e La transformacion de los datos al formato requerido por el algoritmo especifico de DM
busca patrones que puedan expresarse como conocimiento o simplemente que expresen
dependencias de los datos, los resultados obtenidos dependen de su clasificacion y forma

de representarlo.

v Evaluacion, interpretacion, transformacion y representacion de los patrones extraidos:

v Al Interpretar los resultados y posiblemente regresar a los pasos anteriores puede involucrar repetir
el proceso, quizas con otros datos, otros algoritmos, otras metas y otras estrategias. Este es un
paso crucial en donde se requiere tener conocimiento del dominio. La interpretacion puede
beneficiarse de procesos de visualizacion, y sirve también para borrar patrones redundantes

irrelevantes.
v" Difusioén y uso del nuevo conocimiento.
v Incorporar el conocimiento descubierto al sistema (normalmente para mejorarlo) lo cual puede

incluir resolver conflictos potenciales con el conocimiento existente. El conocimiento se obtiene

para realizar acciones, ya sea incorporandolo dentro de un sistema de desempefio o simplemente
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para almacenarlo y reportarlo a las personas interesadas. En este sentido, KDD implica un proceso

interactivo e iterativo involucrando la aplicacion de varios algoritmos de DM.

1.4Mineria de Datos (DM)

La DM es fase mas relevante dentro del proceso del KDD, consiste en la extraccién no trivial de
informacion que reside de manera implicita en los datos. Dicha informacion era previamente desconocida
y podrd resultar Util para algun proceso. En otras palabras, la DM prepara, sondea y explora los datos para
sacar la informacién oculta en ellos; bajo este nombre se engloba todo un conjunto de técnicas
encaminadas a la extraccién de conocimiento procesable y esta fuertemente ligado con la supervision de
procesos industriales ya que resulta muy util para aprovechar los datos almacenados en las bases de
datos (5).

Etapas de la DM

Aunque en DM cada caso concreto puede ser radicalmente distinto al anterior las fases comienzan con los
datos en bruto y finaliza con el conocimiento extraido, el cual fue adquirido como resultado de las
siguientes etapas (Figural):

Determinacién de los objetivos: Trata de la delimitaciéon de los objetivos que el cliente desea bajo la

orientacion del especialista.

Pre procesamiento de los datos: Se refiere a la seleccion, la limpieza, el enriquecimiento, la reduccion y
la transformacion de las bases de datos. Esta etapa consume generalmente alrededor del 70% del tiempo

total de un proyecto.

Determinacion del modelo: Se comienza realizando unos analisis estadisticos de los datos, y después
se lleva a cabo una visualizacion gréafica de los mismos para tener una primera aproximacion. Segun los
objetivos planteados y la tarea que debe llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos desarrollados en

diferentes areas.
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Andlisis de los resultados: Verifica si los resultados obtenidos son coherentes y los coteja con los
obtenidos por los andlisis estadisticos y de visualizacion gréfica. El cliente determina si son novedosos y si

le aportan un nuevo conocimiento que le permita considerar sus decisiones.

Pre

Analisis de los

Determinacion Determinacion

resuftados

de los objetivos ”’g,?sag’a"fo’;“’ del modelo

Figura 1 Fase de un proyecto de DM

1.5Metodologias de desarrollo para proyectos de DM

Cuando se va a realizar un proyecto de DM siempre es necesario contar con una metodologia que guie
todo el proceso. De esta manera diversas empresas han especificado y propuesto procesos de modelado
con el objetivo de guiar al desarrollador a través de una serie de pasos dirigidos a obtener buenos

resultados, las mismas nos facilitan:

v Hacer una buena planificacion y direccion del proyecto.

v Realizar un seguimiento de calidad del proyecto, para lograr la satisfaccion del cliente.

v Desarrollar nuevos proyectos de DM con caracteristicas similares.

Para guiar la investigacion se analizan las siguientes metodologias:

1.5.1 SEMMA

Esta metodologia se define como el proceso de seleccion, exploracion y modelado de grandes cantidades
de datos para descubrir patrones de negocio desconocidos. EI nombre de esta terminologia es el
acrénimo correspondiente a los cinco pasos basicos del proceso: Sample (Muestra), Explorer (Explorar),
Modify (Modificar), Model (Modelo) y Assess (Evaluar) (6).
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Pasos basicos.

Muestreo

Extraccion de la poblacion sobre la cual se va a aplicar el andlisis. En ocasiones se trata de una muestra
aleatoria pero puede ser también un subconjunto de datos del almacén de datos que cumplan unas
condiciones determinadas. El objeto de trabajar con una muestra de la poblacion en lugar de con toda ella,

es simplificar el estudio y la disminucién de la carga del proceso (6).

Exploracion

Una vez determinada la poblacion que sirve para la obtencién del modelo se debera determinar cuales
son las variables explicativas que van a servir como entradas al modelo. Para ello es importante hacer una
exploracién de la informacion disponible de la poblacion que permita eliminar variables que no influyen y
agrupar aquellas que presentan efectos similares. El objetivo es simplificar en lo posible el problema con
el fin de optimizar la eficiencia del modelo (6).

Manipulacion
Tratamiento realizado sobre los datos de forma previa al modelado, en base a la exploracion realizada, de
forma que se definan claramente las entradas del modelo a realizar (seleccién de variables explicativas,

agrupacién de variables similares) (6).

Modelado
Permite establecer una relacion entre las variables explicativas y las variables objeto del estudio, que

posibilitan inferir el valor de las mismas con un nivel de confianza determinado (6).

Valoracién del modelo
Después de todo el trabajo realizado, se comparan los modelos a partir de los cuales se obtienen patrones

de negocio (6).

1.5.2 CRISP-DM
La metodologia CRIS-DM por sus siglas en inglés, Cross Industry Standard Processfor Data Mining) fue

concebido a fines de 1996 por tres compafiias DaimlerChrysler (liderando aplicaciones de mineria a

10
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negocios), SPSS (servicios de DM) y NCR (Compafiia que se dedica al desarrollo de los almacenes de
datos). Es una metodologia de libre distribucion que estd basada en la experiencia practica, de cémo las
personas efectian proyectos de DM. La misma, estructura un proyecto de DM en seis fases, que

interactlan entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto.

Caracteristicas de la Metodologia CRISP-DM

La metodologia de CRISP-DM estd descrita en términos de un proceso jerarquico, consistente en un
conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccion (de lo general a lo especifico): fase, tarea
genérica, tarea especializada e instancia de procesos. En el nivel superior, el proceso de DM es
organizado en seis fases; cada fase consta de varias tareas genéricas de segundo nivel, las cuales deben
cubrir el proceso entero de mineria de datos y todas las aplicaciones posibles; el proceso debe ser valido

para acontecimientos normales y desarrollos imprevistos (7).

El nivel de tarea especializada, es el lugar para describir cbmo las acciones en las tareas genéricas deben
ser realizadas en ciertas situaciones especificas. Ademas describe como una tarea se diferencia en
distintas situaciones, cdmo la limpieza de valores numéricos contra la limpieza de valores categoricos, 0 Si

el tipo de problema es agrupamiento o el modelado predictivo (7).

Fases de la metodologia CRISP-DM
Comprensiéon del negocio: Se enfoca en la comprension de los objetivos del proyecto desde una

perspectiva del negocio y a partir de este conocimiento se define el problema de la DM de la investigacion

(8).

Comprensién de los datos: Comienza con la recopilacién de los datos iniciales, se realiza un andlisis
para detectar problemas con la calidad y veracidad de los mismos y finalmente definir las posibles

variables seleccionadas para formar hipétesis en cuanto a la informacién oculta y desconocida (8).

Preparacion y seleccion de datos: Se selecciona el conjunto de datos finales para la construccion del
modelo a partir de los datos iniciales. Las tareas de la fase muchas veces tienen que ser repetidas y en
cualquier orden, estas pueden ser: la seleccion de tablas y atributos, asi como la transformacién y la

limpieza de datos para las herramientas de modelado (8).

11
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Modelado: Se selecciona la técnica de modelado, se interpreta y se obtienen un grupo de patrones. En
ocasiones algunas técnicas tienen limitantes con el tipo de datos de los atributos y a veces es necesario

volver a la fase de preparacion de los datos (8).

Evaluacién: Después de obtener el o los patrones de conocimiento y antes de proceder al despliegue
final del proyecto, es importante evaluar y revisar cada uno de los pasos de la DM para demostrar que
responden a los objetivos del negocio de la investigacion (8).

Despliegue: La creacién del modelo no es generalmente el final del proyecto, el conocimiento obtenido

debe ser organizado y presentado en el modo en el que el cliente pueda usarlo (8).

1.5.3 Seleccién de la metodologia
Después de realizar el andlisis sobre las caracteristicas de cada una de las metodologias que son
utilizadas en la DM, se propone CRISP-DM como metodologia para guiarla investigaciéon respaldando su

eleccioén con las siguientes ventajas:

v Es de libre distribucion, permitiendo trabajar con cualquier herramienta de modelado.

v' Proporciona facilidades en la planificacién, documentacién y comunicaciéon en los proyectos de
DM.

v' Facilita y organiza el trabajo a partir de especificar un grupo de tareas en cada una de las fases.

v' Presenta una precisa y sélida distribucion de tareas de caracter general con sus resultados, asi

Como una guia para su desarrollo.

1.6 Técnicas de mineria de datos
Las técnicas de la mineria de datos provienen de la Inteligencia Artificial y de la Estadistica. Dichas
técnicas no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados, que se aplican sobre un conjunto de datos

para obtener resultados. Estas son clasificadas y asociadas a uno de los siguientes grupos:
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Supervisadas o predictivas: En este tipo de técnica, a partir de un conjunto de ejemplos, denominados
de entrenamiento de un cierto dominio, se pueden construir criterios para determinar el valor del atributo
clase en un ejemplo cualquiera del dominio. Esos criterios estdn basados en los valores de uno o varios
de los otros pares (atributo; valor) que interviene en la definicién de los ejemplos. Es sencillo transmitir esa
idea al caso en el que el atributo que juega el papel de la clase sea uno cualquiera o con mas de dos

valores (6).

No supervisadas o descriptivas: Este tipo de técnica aborda el aprendizaje sin supervisién, trata de
ordenar los ejemplos en una jerarquia segun las regularidades en la distribucién de los pares atributo-valor
sin la guia de un atributo en especial. Su proceder es el de los sistemas que realizan agrupamiento

conceptual, ademas de permitir sintetizar conocimiento cualitativo o cuantitativo (6).

1.6.1 Técnicas de tipo Supervisadas o predictivas

Redes neuronales: Es una técnica que modela computacionalmente el aprendizaje humano llevado a
cabo a través de las neuronas del cerebro. Las redes de neuronas constituyen una nueva forma de
analizar la informacion con una diferencia fundamental respecto a las técnicas tradicionales: son capaces
de detectar y aprender complejos patrones y caracteristicas dentro de los datos. Una red neuronal se
compone de unidades llamadas neuronas conectadas entre si. Cada neurona recibe una serie de
entradas y proporciona una salida, que sera la entrada de la siguiente neurona a la que esta conectada.
Las conexiones entre las neuronas tienen un peso que se usa para ponderar el valor que cada neurona
transmite. Al recibir las entradas, cada neurona calcula la suma ponderada de sus entradas y, en la
mayoria de los casos, aplica una funcién de activacién para transformar el valor obtenido en una salida
valida (9).

Clasificacién: Es el proceso de dividir un conjunto de datos en grupos mutuamente excluyentes de tal
manera que cada miembro de un grupo esté lo "mas cercano" posible a otro, y grupos diferentes estén lo
"mas lejos" posible uno del otro, donde la distancia estd medida con respecto a variable(s) especifica(s)
las cuales se estan tratando de predecir. Para este tipo de técnica existen algoritmos como los arboles de

decisién que destacan por su uso, eficacia y eficiencia (5).

13
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Algoritmos genéticos: Son métodos numéricos de optimizacion, en los que aquella variable o variables
gue se pretenden optimizar junto con las variables de estudio constituyen un segmento de informacion.
Aquellas configuraciones de las variables de andlisis que obtengan mejores valores para la variable de
respuesta, corresponderan a segmentos con mayor capacidad reproductiva. A través de la reproduccion,
los mejores segmentos perduran y su proporcidén crece de generacion en generacion. Se puede ademas
introducir elementos aleatorios para la modificacién de las variables (mutaciones). Al cabo de cierto
namero de iteraciones, la poblacion estara constituida por buenas soluciones al problema de optimizacion,

pues las malas soluciones han ido descartandose, iteracion tras iteracion (9).

Series de tiempo: Permite el estudio de la evolucién de una variable a través del tiempo para poder
realizar predicciones, a partir de ese conocimiento y bajo el supuesto de que no van a producirse cambios
estructurales. La Secuencia de los métodos de andlisis de series de tiempo son usados para relacionar los
eventos con el tiempo (5).

Arbol de decisién: Es un modelo de prediccién que dada una base de datos se construyen diagramas de
construcciones logicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para
representar y categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucion de
un problema. Los arboles de decisidbn son una técnica que permite analizar decisiones secuenciales
basada en el uso de resultados y probabilidades asociadas. Cada nodo interno denota una prueba sobre
un atributo. Cada rama representa el resultado de una prueba. Las hojas denotan las clases. Es una
magnifica herramienta para el control de la gestion empresarial, pues ayudan a las empresas a determinar

cudles son sus opciones al mostrarles las distintas decisiones y sus resultados (9).

1.6.2 Técnicas de tipos No supervisadas o descriptivas
Andlisis de varianza: Mediante el mismo se evalla la existencia de diferencias significativas entre las

medias de una o mas variables en poblaciones distintas (5).
Andlisis discriminante: Permite la clasificacion de individuos en grupos que previamente se han

establecido, permite encontrar la regla de clasificacion de los elementos de estos grupos, y por tanto una

mejor identificacién con las variables que definan la pertenencia al grupo (5).
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Asociacion: Incluye técnicas conocidas como linkage analysis, utilizadas para buscar patrones que tienen
una probabilidad alta de repeticion, como ocurre al analizar una canasta en la busqueda de productos

afines (5).

Agrupamiento: Es un procedimiento de agrupaciéon de una serie de vectores segun criterios
habitualmente de distancia; se tratara de disponer los vectores de entrada de forma que estén mas
cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes de tal manera que se maximice la similitud entre
los vectores de un mismo grupo y se minimice la similitud entre los grupos, ademas esta técnica puede ser
combinada facilmente con cualquier otra. El objetivo fundamental del agrupamiento es determinar el
comportamiento de un nuevo vector, a partir de las caracteristicas del mismo, se define a qué grupo

pertenecera y que accion podra realizar (9).

1.6.3 Seleccién de latécnica de DM

Clustering o agrupamiento es la técnica seleccionada en la investigacion ya que la misma es el punto de
partida en cualquier proceso de DM, siendo la primera técnica a aplicar en cualquier problema de esta
indole, se ajusta a la solucion del objetivo general y su aplicacion se pueden obtener patrones que
describan el comportamiento del MD de Deporte del SIGOB.

Algoritmos de la técnica seleccionada

COBWERB: Se caracteriza porque utiliza aprendizaje incremental, realizando las agrupaciones instancia a
instancia. Durante la ejecucion del algoritmo se forma un é&rbol de clasificacion donde las hojas
representan los segmentos y el nodo raiz engloba por completo el conjunto de datos de entrada. Las
instancias se van afiadiendo una a una y el arbol se va actualizando en cada paso. La actualizacion
consiste en encontrar el mejor sitio donde incluir la nueva instancia, operacién que puede necesitar de la
reestructuracion de todo el arbol. La clave para saber como y donde se debe actualizar el arbol la
proporciona una medida denominada utilidad de categoria, que mide la calidad general de una particion
de instancias en un segmento. Este método pertenece a la familia de aprendizaje conceptual
considerando cada instancia como un modelo. Su principal desventaja radica en que solo trabaja con

atributos nominales (10).
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EM: Este algoritmo se utiliza para segmentar conjuntos de datos, clasificado como un método
particionado que realiza clustering probabilistico. Se trata buscar la FDP (funcion de densidad de
probabilidad) desconocida a la que pertenecen el conjunto completo de datos, los resultados de esta FDP
se aproxima mediante combinaciones lineales. Cada grupo se corresponde con las respectivas muestras
de datos que pertenecen a cada una de las densidades mezcladas, finalmente permite obtener un
conjunto de clusters que agrupan el conjunto de proyectos original cuyos parametros tienen una
distribucion normal. Este algoritmo solo permite el trabajo con datos numéricos siendo esto una de sus

principales desventajas (10).

Algoritmo escogido para la investigacién

Simple K-means es el algoritmo de agrupamiento mas conocido y se encuentra clasificado como un
algoritmo particional. Est4 basado en la minimizacion de la distancia interna entre los elementos de los K
grupos definidos y esto constituye una de sus debilidades porque en ocasiones la cantidad de particiones
no es las mas 6ptima. Es importante destacar las caracteristicas, pasos y ventajas de este algoritmo que

fundamentan su seleccién para la investigacion.

Este algoritmo tiene como ventaja que trabaja con atributos (numéricos, binarios, nominales, ordinales),
funciona eficientemente con una gran cantidad de datos y los grupos pueden ser interpretados y convertir

esta informacion en conocimiento.

Caracteristicas del Simple K-means.
v/ Escalabilidad: normalmente corre con grandes cantidades de datos.
v' Manejo de ruido: sensible a datos erréneos

v Grupos de formas arbitrarias: basado en distancias numéricas.

Pasos para aplicar el algoritmo Simple K-means.
1. Especificar la cantidad de grupos (K) que se van a crear y se selecciona por cada uno elementos
de manera aleatoria que seran los centros de los grupos.
2. Cada una de las instancias, es asignada al grupo con caracteristicas similares mas cercano.
3. Se calcula el valor del punto medio de todas sus clases y se toma como el centro de sus

respectivos grupos.
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4. Se repite el paso anterior, hasta que el valor de los centroides no varie mas, después de cada

iteracion.

La técnica escogida para la investigacién a pesar de su sensibilidad para el trabajo con datos erréneos,
nos permite trabajar con todo el volumen de datos contenido en las fuentes del MD de Deporte, siendo
eficiente a la hora de procesar atributos numéricos y nominales. Ademas muestra de forma clara la

representacion graficas de los atributos que se evallan para determinar los patrones de conocimientos.

1.7 Herramientas para el desarrollo del modelo

En la actualidad existe una gran cantidad de herramientas tanto libres como comerciales para el desarrollo
de proyectos de DM. Estas herramientas son utilizadas para resolver problemas del mundo real en la
ingenieria, la ciencia, los negocios y otros entornos. Son utilizadas para resolver situaciones donde el
volumen de datos es muy grande por la cantidad de variables que se manipulan, o la extraccion de
conocimiento se hace compleja. A continuacion se exponen algunas de las herramientas mas completas y

utilizadas en la DM.

1.7.1 SPSS Clementine

Es una herramienta visual comercializada por SPSS constituye uno de los sistemas mas populares en el
mercado. Esta herramienta fue comprada en julio del 2009 por la compafiia IBM1, por lo que pasé a
conocerse como IBM SPSS2 Modeller. Es un potente software que combina modernas técnicas de
modelacion con poderosas herramientas de acceso, manipulacién y exploraciéon de datos en una interfaz
simple. Posibilita de forma rapida desarrollar y desplegar modelos que apoyen la toma de decisiones.
Entre sus caracteristicas a destacar esta el hecho de que a diferencia de otras herramientas que se
centran en el modelado, ella apoya el ciclo completo de KDD vy esta disefiada bajo la metodologia CRISP-
MD, es un software privativo y con grandes requerimientos de hardware, siendo estas sus principales

desventajas (11).

1.7.2 KNIME
Es un entorno totalmente gratuito para el desarrollo y ejecucion de técnicas de DM. Fue desarrollado
originalmente en el departamento de bioinformética y mineria de datos de la Universidad de Constanza,

en la actualidad continda su desarrollo, ademas de prestar servicios de formacién y consultoria. EI mismo
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esta desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado esencialmente en Java, su uso se basa en el

disefio de un flujo de ejecucidn que plasme las distintas etapas de un proyecto de mineria de datos (12).

1.7.3 SAS Enterprise Miner

Es una herramienta proporcionada por SAS agiliza el analisis de DM creando modelos descriptivos y
predictivos de alta precision basados en el andlisis de una gran cantidad de datos. SAS Enterprise Miner 5
posee una arquitectura cliente/servidor, basado en Java, puede ser desarrollado tanto en la plataforma de
Windows como en Linux. Este software tiene una interfaz de usuario facil de usar, soporta el proceso de
DM para crear modelos descriptivos y predictivos, sobre la base del analisis de las grandes cantidades de
datos que tienen las empresas. Su disefio estd inspirado en la metodologia SEMMA. Presenta la
implementacion de algoritmos que proveen modelos predictivos y descriptivos, tales como arboles de
decision, redes neuronales, asociacion, agrupamiento, entre otros, ademas de tener incluido un potente
visualizador gréfico para representar los resultados mediante graficos en dos o tres dimensiones; asi

como un generador automatico de reportes que resume los resultados en un informe (13).

1.7.4 RapidMiner

Contiene nuevos formatos de entrada de datos con operadores para Microsoft Excel y SPSS, es una
herramienta flexible para aprender y explorar la DM. La interfaz gréfica de usuario tiene como objetivo
simplificar el uso para las tareas complejas de esta area. Desde la perspectiva de la visualizacion ofrece

representaciones de datos en dispersion en 2Dy 3D (13).

1.7.5 Weka

Es un software desarrollado bajo la licencia GPL, es de codigo abierto e incluye una interfaz gréafica
compuesta por diversos entornos, desarrollada por un grupo de investigadores de la Universidad de
Waikato de Nueva Zelanda. Se destaca por la cantidad de algoritmos que presenta asi como por la
eficacia de los mismos. Aunque la herramienta esta implementada en Java no presenta problemas de
portabilidad mientras que el sistema disponga de la maquina virtual adecuada, convirtiéndolo en un
sistema multiplataforma. Entre sus principales caracteristicas se encuentra el poseer una interfaz grafica
de usuario compuesta de cuatro entornos que permiten diferentes funcionalidades y formas de andlisis
(11).
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1.7.6 Seleccién de la herramienta de DM

Luego de realizar el estudio de las herramientas de DM mas utilizadas en el mundo, se puede determinar
gue SPSS Clementine y SAS Enterprise Miner constituyen aplicaciones lideres en el mercado, basadas en
las metodologias CRISP-DM y SEMMA respectivamente, estas presentan la desventaja de que son
herramientas comerciales y su adquisicion puede ser altamente costosa. Por otro lado se encuentra
RapidMiner y Weka que son aplicaciones de cédigo abierto y de libre distribucion, las cuales no
comprometen su uso con una metodologia en particular y son multiplataforma. De acuerdo con las
caracteristicas antes descritas se decidio utilizar para el desarrollo de esta investigacion una herramienta
de cddigo abierto, de libre distribucion e independiente de cualquier metodologia.

Por las ventajas que presenta a su favor y la trayectoria satisfactoria en los procesos de DM se opta por la
herramienta de analisis de datos Weka en su versién 3.6.2. Fundamentando su eleccién en las siguientes

razones:

v' Es un software especificamente disefiado y utilizado para investigacion y fines educativos. Por esta
razon, los elementos que brinda de salida, no estan orientados exclusivamente hacia la obtencién
de herramientas para el dominio de aplicacién, sino también hacia la obtenciéon de informacion

acerca del proceso de mineria y de la calidad de los resultados obtenidos.

v' Es una herramienta bajo el esquema de licenciamiento publico, su uso es totalmente gratis, lo cual

facilita su aprovechamiento en esta investigacion.

v Adicionalmente a ser una herramienta de uso libre, su cédigo fuente es abierto, lo que significa que
no solo se puede hacer uso de los algoritmos implementados, sino también puede analizarse la

implementacion realizada de cada uno de ellos.

Herramienta para la transformacién de los datos

Pentaho Data Integration en su version 4.2.1 es una herramienta multiplataforma, lo que permite ejecutarla
en cualquier sistema operativo. Esta basada en dos tipos de objetos; las transformaciones que contienen
una coleccion de pasos en un proceso de Extraccion transformacion y Carga (ETL) y los trabajos que

poseen una coleccion de transformaciones y/o trabajos. Ademas brinda soporte para metadatos, asi como
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funciones que permiten operar con los campos en el flujo de datos, renombrando, calculando campos en

funcion de otros, correlacionando valores y realizando busquedas auxiliares en bases de datos.

Ademas esta herramienta es facil de usar, brinda la posibilidad de copiar y leer del mismo fichero en
paralelo, permitiendo maximizar la capacidad de entrada/salida en el entorno ETL. Afade disefio para
mejorar la productividad del desarrollador, ya que se pueden agregar puntos de ruptura condicionales en
la ejecucion de las transformaciones, dando la posibilidad de pausar y resumir la ejecucién de la
transformacion, asi como especificar el nimero de filas que se van a usar en las ejecuciones de prueba.

Ademas, se pueden afiadir registros personalizados. Cuenta con una gran comunidad de usuarios.

1.8 Conclusiones

A partir de los resultados del estudio realizado en este capitulo se llegaron a las siguientes conclusiones:

v' El KDD esta compuesto por varias fases donde la Preparacion de datos constituye un papel
fundamental para las préximas etapas del proceso.

v' La DM es un poderoso campo para la obtencién de conocimiento a partir de la aplicaciéon de
técnicas y algoritmos. Permite determinar patrones de comportamiento en grandes volimenes de

datos.

v Las herramientas disponibles permiten automatizar gran parte de la tarea de encontrar los patrones
de comportamiento ocultos en los datos y aplicar las transformaciones necesarias para esto.
Dentro de estas herramientas se selecciona Weka en su version 3.6.2 para apoyar el proceso de
DM y Pentaho Data Integration en su version 4.2.1 para realizar las transformaciones necesarias

sobre los datos.
v/ Se selecciona la metodologia CRISP-DM debido a su amplitud y flexibilidad en proyectos de DM,

ya que cuenta con las tareas necesarias para organizar cada paso a realizar en dicha

investigacion.
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CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION.

2.1Introduccion
En este capitulo se analizan las fases de la metodologia antes propuesta para la investigacion. Ademas se
propone la arquitectura a utilizar y se especifican cada uno de los pasos que se siguen para aplicar la

técnica descriptiva.

2.2Arquitectura propuesta para el MD deporte
La arquitectura planteada para la investigacion esta compuesta por tres subsistemas y niveles, donde
cada uno de los subsistemas es ubicado dentro de un nivel. A continuacion se describe cada una de los

subsistemas:

e El subsistema de integracion se abastece del MD del area deporte y se encarga de integrar,
estandarizar y limpiar los datos que seran extraidos, utilizando la herramienta Pentaho Data
Integration en su version 4.2.1, los cuales seran empleados para la generacion del modelo de
conocimiento. Solo accederdn a este subsistema los clientes que administrardn el proceso de

integracion mediante el protocolo de conexiéon TCP/IP™.

e El subsistema de almacenamiento: almacena los datos que son tratados por el subsistema de

integracion en ficheros de texto.

e EI subsistema de visualizacién: consulta los datos que estan en el subsistema de
almacenamiento mediante la herramienta Weka en su versiéon 3.6.2. A dicho subsistema acceden

los clientes para obtener los modelos deseados.

'Protocolo de Control de Transmision/Protocolo de Internet
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Fuente de datos Suhsisten'_h? de Subsistema de Subsistema de
( Integracion almacenamiento visualizacién

S~ %
t ' dlalleaner FE:_I N
a;l

MD de Deporte * —_— )
\ Fichero de texto

Figura 2 Arquitectura de la investigacion

2.3Fases propuestas
En la investigacién se proponen un conjunto de fases para la aplicacion de DM descriptiva sobre el area
de Deporte del SIGOB, dicha propuesta esta basada en la metodologia CRISP-DM que cuenta con seis

fases (Figura 3).

Preparaciony

Comprension del Comprension de

negocio

seleccion de los

los datos datos

Despliegue Evaluacion Modelado

Figura 3 Fases de CRISP-DM

A continuacion se describen cada una de estas fases:
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2.3.1 Comprension del negocio

Esta fase cuenta con seis tareas o actividades que nos permiten analizar el negocio de manera sencilla y
breve, aportando claridad al desarrollo de la investigacion. La descripcion de sus actividades (Figura 4) se
detalla a continuacion.

Criterios de Objetivos de la
éxito del mineria de
negocio datos

Objetivos del
negocio

Criterio de éxito
de la mineria de
datos

Elaborarel plan Evaluaciénde la
del proyecto situacion

Figura 4 Actividades de la fase Comprension del negocio

Objetivos del negocio

Esta actividad nos adentra en el negocio antes planteado en busca de lo que se quiere lograr, con la
aplicacion de la técnica propuesta sobre el area de Deporte del SIGOB, siendo fundamental entender el
negocio propuesto. En dicha investigacion el principal objetivo es:

Encontrar patrones de comportamiento en el area de Deporte del SIGOB que permitan comprender a los

usuarios la eficiencia y fortaleza de la técnica propuesta.

Criterios para lograr el éxito del negocio

EL éxito de la investigacion depende de una buena descripcién desde el punto de vista del negocio, es Uutil
para obtener el resultado propuesto sobre el MD de Deporte del SIGOB. Los criterios que se tuvieron en

cuenta son:

v" Hacer uso de la herramienta Weka para la obtencién del modelo.

23



CAPITULO 2: PROPUESTA DE SOLUCION.

v' Aplicar la DM realizando los pasos que se indican en la metodologia.
v Evaluacion de la situacién existente en el MD de Deporte del SIGOB.

Objetivos de la DM

v/ Se proponen aspectos técnicos que nos permitan cumplir con los objetivos del negocio.
v' Obtener conocimiento que tengan un impacto significativo sobre el area de Deporte del SIGOB.

Criterios de éxito de la MD
Se define que se debe tener en cuenta desde la vista técnica para obtener un resultado satisfactorio en el
negocio. Para la investigacion el criterio de éxito en la DM es:

Evaluar que la técnica sea aplicada correctamente sobre el MD de Deporte del SIGOB, en busca de la

solucion de mejores resultados.

Evaluacién de la situacion

Se estudian los recursos disponibles en la investigacion, se determinan restricciones y disponibilidad de
cada uno de los recursos, asi como los riesgos que pueden aparecer en el desarrollo del negocio. En el
MD de Deporte se tienen en cuenta una serie de medidas de seguridad para la proteccion de los datos,

ya que cualquier madificacién en los mismos puede afectar el resultado de la investigacion:

v' Restringir el acceso a la base de datos del personal no autorizado.
v Proteger los recursos computacionales destinados a la realizacion de la investigacion.
v' Documentar cada fase de la metodologia.

v Lainvestigacion sera entregada en formato digital.
Elaborar el plan del proyecto

Se describe el plan para alcanzar los objetivos de la DM, se exponen los pasos a seguir en cada momento

de la investigacion, incluyendo las técnicas y herramientas a utilizar.
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Plan para el MD de Deporte:

v Analizar los datos contenidos en el MD de Deporte en busca de atributos relevantes que describan

los participantes en los eventos competitivos que en esta area se realizan.

v Seleccionar los atributos antes analizados y transformarlos de ser necesario.

v Obtener la vista minable que contienen los datos necesarios para obtener el modelo.

v Aplicar la técnica y algoritmo propuesto para obtener el conocimiento.

v Presentar los resultados obtenido mediante graficas que evidencien su comprension.

2.3.2 Comprension de datos
Esta tarea es esencial dentro de la investigacién, nos permite determinar cuales son los datos mas
relevantes dentro del negocio y cuales aportan la informacion que se quiere encontrar. A continuacion se

describen las actividades (Figura 5) contenidas en esta fase.

Recolectary describir los Explorar y verificar la

datos iniciales calidad de los datos

Figura 5 Actividades de la fase Comprension de datos

Recolectar y describir los datos iniciales
Se confecciona una tabla con el conjunto de datos escogidos, sus localizaciones, y la manera en que se
obtienen. Ademas se describen los mismos incluyendo cantidad y tipo de dato, evaluando si satisface las

necesidades.

Para la seleccion de los datos que estan almacenados en el MD de Deporte se escogen tres hechos, que

son el objeto a analizar, con atributos generalmente de tipo cuantitativo. Sus valores se obtienen por la
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aplicacion de una funcién estadistica que resume un conjunto de valores en un Unico valor. Los se hechos

seleccionados son aquellos que mas tuplas contienen dentro del MD.

v/ participantes_ eventos competitivos.
v’ titulos_ ganados_ Cuba.

v olimpiadas_ deporte_ cubano.

Explorar y verificar la calidad de los datos
Esta tarea esta dirigida a responder interrogantes de la DM usando la visualizacién, se incluyen gréaficos
para indicar las caracteristicas de datos. Se examina la calidad de los datos en relacién a si son correctos

0 contiene errores, que tan reales son estos y si existen valores omitidos.

La exploracion absoluta de los datos es lo primero que se realiza antes de cualquier analisis que tiene
como fin obtener conocimiento a partir de ellos. En el desarrollo de la investigacién no fue necesario
realizar esta tarea de la metodologia CRISP-DM, ya que no fue preciso almacenar los datos, porque
fueron tomados directamente del MD de Deporte del SIGOB. Para la verificacion de los datos se realiza un

estudio en cuanto a:

v" Representacion de la realidad.
v' Campos sobrados.

v' Existencia de campos vacios.

Determinando que los mismos estan listos para realizar las transformaciones pertinente, ya que no

cuentan con ninguna de las dificultades antes sefaladas.

2.3.3 Preparacion y seleccion de datos
En esta tarea se analizan los datos que son relevantes para la obtencién del conocimiento, se le realizan
las transformaciones necesarias en cuanto a (cambio de nombre y tipo de dato) y se eliminan aquellos

atributos que son nulos o por su irrelevancia no aportan informacion util para la investigacion.
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Construcién, limpiezay
transformacion de los
datos

Seleccionde los
datos

Integrar los
datos

Figura 6 Actividades de la fase Preparacion y seleccion de los datos

Seleccion de los datos
Se decide los datos que seran excluidos y utilizados para el analisis, de acuerdo a su importancia respecto
a los objetivos de la DM, su calidad, y las restricciones técnicas. Antes de conocer que dimensiones y

hechos seran utilizados en la investigacidon detallamos que utilidad tienen las dimensiones:

Las dimensiones se utilizan para seleccionar y agrupar los datos en un nivel de detalle deseado.
Constituyen las perspectivas de andlisis de la informacion y presentan entre sus caracteristicas principales
la definicién de jerarquias entre sus atributos, cuyo objetivo es modelar explicitamente la forma en que se
puede consolidar el proceso de analisis de la informacién. En el MD de Deporte se escogen las

dimensiones que permiten describir los hechos escogidos.

Dimensiones

e Sexo
e nivel
e deporte
e afo

e evento_ deportivo

Hechos
e participantes_ eventos_ competitivos
e titulos_ ganados_ Cuba

e olimpiadas_ deporte_ cubano
Construccioén, limpieza y transformacién de los datos

Se incluye la construccion de operaciones de preparacion de datos y las transformaciones de sus valores.
De igual manera, se describe la creacion de registros completamente nuevos y que para el modelado
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puedan tener sentido, se describen las decisiones y acciones que fueron tomadas para limpiar o
solucionar los problemas de calidad de datos detectados. Los atributos transformados durante el
desarrollo de la investigacion son aquellos los cuales sus nombres son muy extensos, ademas al

transformar dichos atributos no se afectan el sentido ni el resultado:

cantidad__ participantes_ mayores

e cantidad_ participantes_ juveniles

e cantidad_ participantes_ menores

e cantidad_ medalla_ oro

e cantidad_ medalla_ plata

e cantidad_ medalla_ bronce

e evento_ deportivo

e cantidad_ participantes_ femeninas

e cantidad_ participantes

Integrar los datos
Se resumen la informacién que es producto de la combinacion de varias tablas, para crear la vista minable
qgue serd utilizada posteriormente para la obtencién del conocimiento. Para la investigacion se obtienen

tres vistas minable producto de la unién de las siguientes tablas:

Tablas unidas para obtener la vista minable para los participantes_ eventos_ competitivos

e sexo
e nivel
e deporte
e afio

participantes_ eventos_ competitivos
Tablas unidas para obtener la vista minable de los titulos_ ganados_ Cuba

e Sexo

e nivel
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e deporte
e afio
e evento_ deportivo

e titulos_ ganados_ Cuba

Tablas unidas para obtener la vista minable de las olimpiadas_ deporte_ cubano

e deporte
e afio

e olimpiadas_ deporte_ cubano

La fases anteriormente descritas se profundizan en el capitulo 3 con la aplicacién de cada una al MD de

Deporte, en el caso de de las que tres fases restantes, se describen y aplican en su totalidad en el

proximo capitulo.

2.3.4 Modelado

Esta fase responde al objetivo propuesto para la investigacion, aqui se selecciona la técnica a aplicar y el

disefio del modelo que se quiere generar. Se obtiene el modelo y las descripciones que se le realizan al

mismo. Las actividades de esta fase (Figura 7) se describen a continuacién

Seleccionde la
tecnicade
modelado

Descripciéon de
los modelos

Suposiciones Generar el
del modelado disefio

Escenariode
parametros

Figura 7 Actividades de la fase Modelado

Seleccion de la técnica de modelado
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Se escoge la técnica que sera empleada en la investigacion para la obtencién de los patrones de

conocimientos. La técnica escogida para la investigacion es agrupamiento y el algoritmo Simple K-Means.

Suposiciones del modelo

Se analizan todas las condiciones que debe cumplir la vista minable para aplicar la técnica de DM.

Generar el disefio
Se describe el plan intencionado para el entrenamiento, la prueba, y la evaluacion de los modelos. Un
componente primario del plan determina como dividir un conjunto de datos disponible en, datos de

entrenamiento, datos de prueba, y conjunto de datos de validacion.

Escenario de parametros
Se listan los pardmetros y sus valores escogidos, asi como el razonamiento para elegir los parametros de

ajustes.

Modelos
Se listan los modelos reales producidos por la herramienta de modelado, no un informe. Los modelos se
obtienen del resultado de generar instancias, ademas de la interpretacion de las graficas que se generan

después de unir diferentes atributos.

Descripcién de los modelos
Se describen los modelos obtenidos, informandose su interpretacion y documentandose cualquier

dificultad encontrada con sus significados.

2.3.5 Evaluacioén

Esta fase es la que nos permite volver a revisar el proceso antes descrito, ademas de evaluar si los

modelos son los correctos. Sus actividades (Figura 8) se describen a continuacion.
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Evaluaciony aprobacién de
los modelos

Revisar el proceso

Figura 8 Actividades de la fase Evaluacion

Evaluacién y aprobacién del modelo

Se resumen los resultados de la DM en términos de criterios de éxito del negocio. Después de la

valoracion de los modelos, se toma una decision con respecto a lo obtenido.

Revisar el proceso

Se resume la revision de proceso destacandose las actividades que han sido omitidas y/o aquellas que

deberian ser repetidas.

2.3.6 Despliegue
Esta fase nos permite obtener la documentacion de todo el proceso antes descrito, para cumplir este fin se

apoya en las siguientes actividades (Figura 9).

Planificar el Producir reporte

HREES

Planificacion de la
explotacion

monitoreo y
mantenimiento

Figura 9 Actividades de la fase Despliegue

Planificacion de la explotacion

De acuerdo al desarrollo de los resultados de la DM en el negocio, se determina una estrategia para su

despliegue, donde se incluyen los pasos necesarios y como realizarlos.
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Planificar el monitoreo y el mantenimiento

Se resume la estrategia de supervision y mantenimiento, incluyendo los pasos necesarios y como
realizarlos, a fin de evitar largos periodos innecesarios de uso incorrecto de los resultados de mineria de

datos.

Producir reportes finales

Se redacta un informe escrito final del compromiso de la mineria de datos, lo que incluye todo el desarrollo
anterior, y el resumen y la organizacion de los resultados. A menudo se realizard una reunién en la
conclusion en la que los resultados son presentados verbalmente. De igual modo se resumen las

experiencias importantes ganadas durante el proyecto.

2.4 Conclusiones
En el este capitulo se define:
v' El andlisis de las caracteristicas del problema permitié definir una arquitectura dividida en tres

subsistemas (Integracion, Almacenamiento y Visualizacion).
v A partir del estudio metodologia CRISP-DM y de las caracterices del problema se definieron las
fases (Comprension del negocio, Compresion de los datos, Seleccion y preparacion de los datos,

Modelado, Evaluacién, Despliegue) para guiar la investigacion.

v/ Las caracteristicas particulares del problema permitieron definir actividades dentro de cada fase

gue admite la ejecucién de proceso de mineria de datos descriptiva.
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CAPITULO 3: DESCRIPCION DE LOS RESULTADOS.

3.1lIntroduccion

En este capitulo se describe la aplicacion de la técnica y el algoritmo seleccionado para la generacion del
modelo, el cual es interpretado, obteniendo un grupo de patrones que describen el comportamiento del
area de Deporte del SIGOB.

3.2Aplicacion de la técnica sobre el MD de Deporte

Se escoge para realizar la investigacion el MD de Deporte del SIGOB, ya que el mismo contiene
informacion suficiente para realizar un andlisis descriptivo que permitan demostrar la eficiencia y los
resultados arrojados por la técnica propuesta. Dentro de este se seleccionan los hechos participantes_
eventos_ competitivos, titulos_ ganados_ Cuba, olimpiadas_ deporte_ cubano por contener las mayor
cantidad de datos dentro del MD de Deporte del SIGOB.

Se realiza la descripcién de cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM, aplicada al hecho
(participantes_ eventos_ competitivos) para la comprension de las mismas. Para seleccionar las variables
gue seran escogidas para generar la vista minable que se utilizara para extraer el conocimiento, se evalla
el nivel de relevancia que tienen dentro del MD. En este caso se escogen las variables, afio (Figura 10),
cantidad de deportes en competencia (Figura 11), el nivel (Figura 12) y el sexo (Figura 13), debido a que
cada una indistintamente nos aporta informaciébn que caracteriza y describe a un participante en
especifico. Estas variables nos brindan similitudes entre varios atributos de un mismo conjunto, para lograr

realizar lo antes descrito se plantean las siguientes preguntas:

¢, Qué sexo pueden tener los participantes?
¢ A qué niveles se realizan los eventos competitivos?

¢, Qué deportes estan presentes en los eventos competitivos?

SSERNEENEEN

¢ En qué afio son realizados los eventos competitivos?
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: l\no_ld anno_codigo anno_nombre anno_numero
character varying(4) character varying(4) integer

T2 | 1825 1825 1825
lzr | 1826 1826 1826
8 1827 1827 1827
'y 1828 1828 1828
30 1829 1829 1829
N 1830 1830 1830
= | 1831 1831 1831
3 | 1832 1832 1832
BN 1833 1833 1833
B 1834 1834 TN
36 | 1835 1835 1835
= 1836 1836 1836
N 1837 [837 |1837

39 1838 1838 1838

Figura 10 Afos en que se realizan las competiciones
dim_depor deporte codigo_deport¢ dim_deporte_padre |descripcion
[PK] serial | character varying(50) integer integer character varying(150)

1 |73 Total 1 Total

2 (74 Ajedrez 2 73 bAjedrez
3 |75 Ajedrez (0limpiada) 3 73 Ajedrez (Olimpiada)
4 |76 Atletismo 4 73 Atletismo
s 77 Badminton 5 73 Badminton
6 |78 Baloncesto 6 73 Baloncesto
7 79 Balonmano 7 73 Balonmano
I8 80 Beatle 8 73 Beatle
[ 9 81 Beisbol 9 73 Beishol
B2 Bolos 10 N 73 Bolos
[ 83 Boliche 11 73 Boliche
[ 12 84 Boxeo 12 73 Boxeo
{13 85 Canotaje 13 73 Canotaje
" 1a (86 Cancha 14 73 Cancha

Figura 11 Deportes en competencia
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dim_nivel_id nivel descripcion
[PK] serial character varying(50) character varying(150)
1 6 Internacional Nivel internacional
2 |7 Nacional Nivel nacional
3 8 Provincial [Nivel provincial |
4 9 Municipal Nivel municipal
5 |10 Comunitaria Nivel comunitario N
*
Figura 12 Niveles a los que se realizan las competiciones
oid dim_sexo_| sexo_codig sexo_nombre sexo_denominacion
[PK] serial character(: character varying( character varying(15)
67149 |1 M Masculino Hombre
2 |67150 2 F Femenino Mujer
3 67151 3 ND No Definido |No Definido
4 (67152 4 1) Ambos Ambos

Figura 13 Sexo de los participantes

Descripcion de los datos (Tabla 1) para la obtencion de la vista minable de los participantes que asisten a

eventos competitivos.

Tabla 1 Datos escogidos para la obtencion de la vista minable

Variables Tabla Descripcion

Sexo Sexo Sexo de cada uno de los
participantes.

Nivel Nivel Nivel al que pertenece el
participante.

Anno Afo A0 en que se celebra la
olimpiada del deporte cubano.
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deporte Deporte Deportes en competencia

cantidad_ escolares Participante en eventos | Participantes de primarias.
competitivos

cantidad _juveniles Participante en eventos | Participantes de secundarias y
competitivos pre-universitario.

cantidad_participantes_mayores | Participantes en eventos | Participantes universitarios
competitivos.

Transformaciones realizadas a los datos
Listado de variables

Sexo

Sexo = 1 entonces Masculino

Sexo = 2 entonces Femenino

Sexo = 3 entonces No definido

Sexo = 4 entonces Ambos

Nivel
Para esta variable se crean 5 nuevas columnas para identificar cada uno de los niveles, en caso de que el
participante participe en eventos competitivos a uno de estos niveles, en la columna del nivel aparecera el

1 en caso contrario siempre aparecera 0.

Descripcion de la transformacion realizada al hecho “participantes_ eventos_ competitivos” (Figura 14).
v' Se extraen del MD Deporte las variables sexo, deporte, nivel y cantidad de participantes (mayores,
juveniles y escolares) del hecho “participantes_ eventos_ competitivos” y las dimensiones “deporte,

sexo, afio y nivel”.

v' Se realizan 5 mapeos de valores para crear nuevas columnas que contengan cada uno de los

niveles a los cuales se realizan los eventos competitivos.
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v' Se utiliza el componente Seleccionar/Renombra valores para realizar cambios de nombres en los

atributos sexo_ nombre, afio_ nimero, cant_ mayores, cant_ juveniles y cant_ menores.

v' Se realizan un mapeo de valores para lograr homogeneidad en los valores de los atributos de la

columna sexo.

v Se utiliza el componente Seleccionar/Renombra para cambiar el tipo de dato en la variable sexo de

nominal a numérico

v Se obtienen los datos en un fichero de texto con extensién .csv que nos permite utilizar estos datos
en la herramienta Weka.

Entrada la

A¥l e 3 - AY - (A¥ .. [AX
B B b B B

Mapeo de Valores ~ Mapeo de Valores 2 Mapeo de Valores 3 Mapeo de Valores 4Mapeo de! Valores 5

[==]C 3 1 [ 2
X & X
- - LT X

X L X
Salida Fichero de Texto Selecciona/Renombra valoredfapeo de Valores @elecciona/Renombra &.\Iores

Figura 14 Transformacion realizada al hecho participante en eventos competitivos

Después de las transformaciones antes descrita, se obtiene la vista_ minable_ final (Figura 15), la cual

contiene las variables principales para obtener el conocimiento.
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A B C D E F G H | J K
1 |maiores !escolares juveniles  aAto deporte sexo InternacionaNacional ~ Provincial Municipal Comunitaria
2 297 1976 Ajedrez 3 0 1 0 0 0
3 1535 1976 Atletismo 3 0 1 0 0 0
4 1976 BAidminton 3 0 1 0 0 0
5 553 1976 Baloncesto 3 0 1 0 0 0
6 360 1976 Balonmano 3 0 1 0 0 0
7 1976 Beatle 3 0 1 0 0 0
8 392 1976 Beisbol 3 0 1 0 0 0
9 1976 Boliche 3 0 1 0 0 0
10 568 1976 Boxeo 3 0 1 0 0 0
11 810 1976 Canotaje 3 0 1 0 0 0
12 1976 Caza subma 3 0 1 0 0 0
13 578 1976 Ciclismo 3 0 1 0 0 0
14 33 1976 Clavados 3 0 1 0 0 0
15 1976 Cancha 3 0 1 0 0 0
16 1976 EquitaciA®n 3 0 1 0 0 0
17 324 1976 Esgrima 3 0 1 0 0 0

Figura 15 Vista minable final

3.2.1 Seleccién de latécnica de modelado
La técnica de DM seleccionada es agrupamiento mediante el algoritmo Simple K-means el cual se
encuentra implementado en la clase weka.clusterers.SimpleKMeans.java. A continuacion se muestra en la

siguiente tabla las opciones de configuracion.

Tabla 2 Opciones de configuracion del algoritmo

Opcion Configuracion

numClusters(n) Ndmero de clister o grupos que se forman

Seed(n) Semilla a partir de la cual se genera el nimero
aleatorio para inicializar los centros de los clusters

Tipos de datos que admite el algoritmo y las propiedades de la implementacion.

v' Admite atributos simbdlicos y numéricos.
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v' Para obtener los centroides iniciales se emplea un nimero aleatorio obtenido a partir de la semilla
empleada. Los k ejemplos correspondientes a los k nameros enteros siguientes al numero

aleatorio obtenido seran los que conformen dichos centroides.

v' Se escoge la cantidad de grupos donde el error cuadratico (valor generado automaticamente por el

algoritmo) sea menor.

3.2.2 Construccion del modelo
En esta fase se ejecutara la herramienta Weka sobre el conjunto de datos en la fase de modelado para

crear el modelo previsto.

Construccién del modelo aplicando el algoritmo Simple K-means

A continuacion se presenta el modelo que se generd a partir de la aplicacion del algoritmo Simple K-
Means sobre los datos almacenados en la vista minable. Para poder ejecutar el algoritmo se le debe
especificar el pardmetro K que sera el nimero de clister o grupos que se van a formar y ademas se debe
seleccionar un nimero n que serd denominado semilla, para realizar una distribucion aleatoria inicial a
partir de la cual el algoritmo comience las iteraciones siguientes. Para la seleccién de este numero se
realizaron 10 intentos consecutivos probando distintas semillas y se seleccioné aquella que minimizaba la

suma del error cuadratico. En la siguiente tabla se muestran los resultados de los 10 intentos.

Tabla 3 Resultado de K-means para 4 cllster con varias semillas

Semilla Error cuadratico

1 11870

13082

11870

11870

11870

12126

N O o A WON

11410
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8 11410
9 12123
10 11870

Los resultados obtenidos (Figura 16) por la herramienta Weka tras la ejecucion de Simple K-Means con 4

cluster y un valor de la semilla = 7, es el siguiente:

Scheme:
Relation:
Instances:
Attributes:

Test mode:

= Run information

weka.clusterers.SimpleKMeans -N 4 -A
part_evento_competitivo
9660

11

mayores

escolares

juveniles

ario

deporte

sexo

Internacional

Nacional

Provincial

Municipal

Comunitaria

evaluate on training data

"weka.core.EuclideanDistance

Model and evaluation on qmgining set ===

of iterations: 7
Within cluster sum of squared errors: 11410.272871489882
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

-R first-last"

Clusters

Attribute Full Data o 1 2 3

(9660) (3864) (966) (966) (3864)
mayores 1641 .1932 1238.3972 5201.3215 2027.6054 1057.3541
escolares 3382.7066 3020.6871 7142.1719 3682.1557 2729.9974
juveniles 1348.734 1285.0598 1891.3399 1360.5486 1273.8029
afo 1997.3429 1995.1786 2006 2006 1995.1786
deporte Pentatlon Pentatlon Pentatlon Pentatlon Pentatldn
sexo 2 2 2 2 2
Internacional o o ] e] [c]
Nacional 0.4 o [e] [e] 1
Provincial 0.4 1 [e] o o
Municipal 0.1 o ] 1 o
Comunitaria 0.1 o 1 o o

Clustered Instances

o 3864 ( 40%)
1 966 ( 10%)
2 966 ( 10%)
3 3864 ( 40%)

Figura 16 Resultados obtenidos
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3.2.3 Evaluacion de los resultados

La herramienta Weka proporciona 3 modos de prueba para realizar las opciones de evaluacién en la

técnica de agrupamiento:
v Use training set.
v' Supplied test set.
v Percentage Split.

Es utilizado el modo de prueba Use training set, con esta opcion Weka entrena el método con todos los
datos disponibles y luego lo aplica otra vez sobre los mismos. Pero es valido destacar que los modelos
descriptivos en general, son dificiles de evaluar pues inicialmente el modelo va a describir un tipo de
comportamiento y ademas no cuentan con una clase determinada con la que se pueda medir el grado de
acierto del mismo. La mejor manera de evaluar este modelo es ver si tiene un comportamiento util en el

area que se vaya a aplicar.

Resultados obtenidos:
v' El sexo con la definiciéon “Femenino” fue el mas representativo dentro de los eventos competitivos.
v Los niveles con mayor cantidad de eventos competitivos realizados son Nacional y Provincial.

v' Las medallas de oro obtenidas por nuestro pais en los Ultimos afios en juegos Panamericanos y

Centroamericanos y del Caribe las obtienen atletas del sexo femenino.

v' Las participantes femeninas en las olimpiadas del deporte cubano en las ultimas ediciones ha

crecido, a la vez que disminuye la participacién masculina.
v El atletismo es el deporte que mayor cantidad de medallas aporta a nuestro pais.

v Los participantes escolares cuentan con la mayor asistencia por tradicién en eventos competitivos.

Caracteristicas de los grupos formados:

v" Grupo 0 (40%): El grupo 0 en su mayoria esta integrado por participantes del sexo femenino, que

asistieron a eventos a nivel Nacional predominando el deporte “pentatlén”. La cantidad de
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participantes por etapas es: Mayores (1238), Juveniles (1285) y Escolares (3020) que se

encuentran mayormente concentrados en el afio 1995.

v' Grupo 1 (10%): El grupo 1 en su mayoria esta integrado por participantes del sexo femenino, que
asistieron a eventos a nivel Comunitario predominando el deporte “pentatléon”. La cantidad de
participantes por etapas es: Mayores (5201), Juveniles (1891) y Escolares (7142) que se

encuentran mayormente concentrados en el afio 2006.

v' Grupo 2 (10%): El grupo en su mayoria esta integrado por participantes del sexo femenino, que
asistieron a eventos a nivel Municipal predominando el deporte “pentatlén”. La cantidad de
participantes por etapas es: Mayores (2027), Juveniles (1360) y Escolares (3682) que se

encuentran mayormente concentrados en el afio 2006.

v' Grupo 3 (40%): El grupo en su mayoria esta integrado por participantes del sexo femenino, que
asistieron a eventos a nivel Nacional predominando el deporte “pentatlon”. La cantidad de
participantes por etapas es: Mayores (1057), Juveniles (1273) y Escolares (2729) que se

encuentran mayormente concentrados en el afio 1995.

A partir de las graficas de dispersion (GD) que se muestra en las Figuras (17, 18 y 19) se conjugaron un
conjunto de variables que permitieron la descripcion de un grupo de comportamientos en cuanto a la

mayor participacién por sexo en las etapas (mayores, juveniles y escolares).
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Figura 17 Ejemplo de gréafica de dispersion, sexo-mayores

Figura 18 Ejemplo de grafica de dispersion, sexo-juveniles
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Figura 19 Ejemplo de gréafica de dispersion, sexo-menores

Los pasos de la evaluaciéon anterior trata con factores como la exactitud y la generalidad del modelo. Este
paso evalla el grado al que el modelo responde (encuentra) los objetivos de negocio y procura determinar
si hay alguna decisién de negocio por el cual es deficiente.

Para la evaluacién de los resultados finales, se realiza una comparacion entre los patrones de
comportamiento y los datos que se encuentran almacenados en el MD del area Deporte, haciendo uso de
graficos de pastel. A continuacion se muestran dos ejemplos en las Figuras (20, 21 y 22), donde se
comprueba que el nivel que predomina en las etapas (Mayores, Juveniles y Escolares), son los obtenidos
con la interpretacion realizada, a partir de las GD. Aclarar quede igual manera se comprobd la veracidad

de las demas interpretaciones efectuadas, obteniendo un resultado satisfactorio.
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Niveles

B Nacional

B Provincial

@ Municipal

E Comunitario

Figura 20 Niveles que predominan en los eventos competitivos para mayores

Niveles

®m Nacional

®m Provincial

= Municipal

m Comunitario

Figura 21 Niveles que predominan en competiciones de participantes de la etapa Juveniles
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Niveles

® Nacional

® Provincial

" Municipal

® Comunitario

Figura 22 Niveles que predominan en competiciones de participantes de la etapa Escolares

3.3Conclusiones
v' Con la aplicacién del algoritmo Simple K-means de la técnica de mineria de datos agrupamiento,
se obtuvo un conjunto de patrones que a partir de su interpretacion se alcanzaron resultados

esperados.

v El algoritmo utilizado permite analizar atributos tanto numéricos como nominales haciendo mas
facil la interpretacion de los resultados obtenidos en el &rea de Deporte perteneciente al proyecto
SIGOB.
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CONCLUSIONES GENERALES
A partir de los resultados obtenidos en la investigacion se llegaron a las siguientes conclusiones:
v' A partir de la revision de los fundamentos tedricos se escoge como técnica a utilizar Clustering
apoyada en la metodologia CRISP-DM y como herramienta de desarrollo Weka en su version
3.6.2.
v" El modelo obtenido por la autora con la aplicacién de mineria de datos descriptiva sobre el
mercado de datos de Deporte integra las actividades que intervienen en este proceso y presenta

una arquitectura en 3 niveles.

v' Con la aplicacion del modelo obtenido a los datos contenidos en el MD de Deporte se demostré la

aplicabilidad y validez de la propuesta.
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RECOMENDACIONES

Las recomendaciones de la investigacion estan dirigidas a sugerir acciones para complementar el
producto obtenido. A pesar de haber cumplido los objetivos para el buen desempefio y puesta en marcha

de la investigacion se recomienda:

v' Aplicar técnicas de mineria de datos predictivas, sobre el mismo conjunto de datos para la obtencion

de nuevos patrones de conocimiento.

v" Aplicar la técnica de mineria de datos descriptiva, agrupamiento, sobre otros mercados de datos

para la obtener patrones de comportamiento.
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Figura 23 Comportamiento de los participantes escolares en cada deporte por afio
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Figura 24 Comportamiento de los participantes juveniles en cada deporte por afio
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Figura 25 Comportamiento de los participantes mayores en cada deporte por afio
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Figura 26 Comportamiento de los participantes escolares en cada afio por sexo
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56



Plot: participante

(a1

Class colour

Nacicnal

B IR IR ETEEEEEEREER RN R NN

1992.5

ANEXOS

[ B
v B

B

(O 1111
G el S

X

Figura 29 Comportamiento de los participantes escolares en cada afio por nivel

Flot: participante
26989

14500, 57

[0

E;

v

g 11 WHHHATHEnT

?mm?mmsm
1 TR

1976

Class colour

Nacional

T
1952, 5

"
kS

xXKX

§ ERE ]
KX§ XQ)(

H ¥

§5.3€§§ 1
LA O O B
i

i i
Zoog

Figura 30 Comportamiento de los participantes juveniles en cada afio por nivel

57



ANEXOS

Plot: participante
‘ v [
A
(O O AR
?&WM?M!@S%?M
§ { !

EERNRNRTENRNENRTRURARARE)

Class colour

Nacional Provincial

Figura 31 Comportamiento de los participantes mayores en cada afio por nivel

58



