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RESUMEN

En la actualidad, en el Sistema de Administracion de Datos Climéaticos se encuentran almacenados
grandes volimenes de datos de todas las estaciones meteoroldgicas del pais, con lo cual el Centro
Nacional del Clima brinda servicios a los diferentes departamentos de la institucion, asi como a empresas
y entidades de la nacion, usando técnicas automatizadas y manuales.

En estos momentos, el centro cuenta con la necesidad de obtener patrones de comportamiento y
relaciones entre la enorme mina de datos almacenados, aplicando las técnicas computacionales y
algoritmos provistos por la Mineria de Datos, los cuales permiten proporcionar nueva informacion que los
investigadores y especialistas del centro y entidades relacionadas, pudieran usar para obtener aportes
practicos de diversa indole.

Estos conocimientos comprendidos por los mismos pudieran ser expuestos en un espacio colaborativo e

intercambio, red de conocimientos, posibilitando el avance simétrico del conocimiento.

Por lo tanto el objetivo desarrollado en la presente investigacion es la propuesta del disefio del Sistema de

Informacion para la Gestion de Datos Climaticos.
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INTRODUCCION

La observacion del tiempo atmosférico por métodos instrumentales y visuales genera un gran volumen de
informacion, el cual se incrementa en el tiempo exponencialmente, se hace imprescindible el empleo de
recursos computacionales para su tratamiento, procesamiento, conservacion y consulta. Esta realidad se
hace mas evidente dado que muchos de los instrumentos o tecnologias de medicién fabricados en la
actualidad tienen salida digital.

El empleo de Bases de Datos constituye la solucion més adecuada para la conservacion y consulta de la
informacion, incluyendo la meteorolégica pues estas brindan gran capacidad de almacenamiento,
seguridad y proteccion de la informacion y ofrecen posibilidades de gestion (busqueda, actualizacion y
eliminacion) utilizando determinadas herramientas estandar (lenguajes de datos) y modelos matematicos

para manejar los datos relacionados entre si.

Esto permite que los Sistemas Informaticos que utilizan Bases de Datos cuenten con propiedades
importantes, tales como: facilidad en el manejo y consulta de grandes volimenes de datos relacionados,
con rapidez y seguridad; estos sistemas, al estar basados en estandares, tienen escasa dependencia del

creador del sistema, de los propios datos e incluso de la tecnologia computacional utilizada. (Date, 2003)

Con respecto a la informacion meteoroldgica, en la Nota Técnica (OMM — 902, 1998), la Organizacion
Meteorolégica Mundial (OMM), en el capitulo “Consideraciones y Recomendaciones”, establece las
siguientes “Consideraciones Generales”, donde se expone de forma clara y precisa acerca de las “Bases

de Datos Climaticas”:

“Para las Bases de Datos Climatoldgicas puede que se desee comparar datos con diferentes
restricciones en las condiciones reportadas, por ejemplo, determinados valores de velocidad del
viento bajo determinados rangos de temperatura y otros de humedad. Para esto, es necesario
acceder a los valores de forma no codificada y disponer de la capacidad de efectuar operaciones
l6gicas sobre los valores de diferentes tablas o columnas. Para realizar estos tipos de operaciones,
estd claro que es necesario organizar los datos en una estructura que dependa de tres
componentes basicos: donde (lugar) esta el dato, cuando se obtuvo, y de qué dato se trata.”

Mas adelante, en ese mismo capitulo, la OMM insiste en el concepto de “Donde”, indicando que se trata

de las coordenadas geogréficas de la estacion o sitio de medicion, su altitud y otras caracteristicas que
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determinan el entorno de medicion. Enfatizando posteriormente en el “Qué” se mide, indicando la

conveniencia de reservar variables auxiliares para el control de calidad de cada elemento.

Es evidente la importancia que le concede la OMM a todo el conjunto de metadatos que rodea el historial
de las mediciones en cada estacion, desde el régimen de trabajo de la estacion, los instrumentos
utilizados y su confiabilidad, hasta el entorno medio — ambiental y fisico — geografico de la estacion, segun
lo expresado en variadas notas técnicas, recomendaciones y reuniones de expertos, como la celebrada en

Malaga del 24-26 de Febrero del 2003 (Gobierno de Australia. Departamento de Meteorologia, 2005).

Considerando todos estos factores, la OMM (TD No. 1025, 2000) y (TD- No. 1130, 2002) ha prestado
especial atencion a que cada pais miembro disponga de un Sistema Informatico que le permita almacenar
y gestionar la informacién meteoroldgica proveniente de su red de estaciones y a la vez, le permita
efectuar diferentes consultas a esta informacién, con multiples intereses, asi como que dicho Sistema
permita consultar la climatologia basica de estas estaciones. A este tipo especial de Sistemas
Informéticos, se les denomina Sistemas de Administracion de Datos Climaticos (SADC), e
internacionalmente se les conoce por las siglas CDMS, tomadas de su nombre en inglés: Climate
Database Management Systems (TD No. 1025, 2000).

Técnicamente, estos sistemas consisten en una o varias bases de datos estandar y un conjunto de
programas de aplicacion y otras herramientas de software anexas que garantizan la adquisicion y
validacion de la informacién meteorologica, su almacenamiento, gestion, realizacion de célculos

climaticos, administracion del sistema, seguridad, proteccion y otras tareas.

Cuba no ha estado ajena a la necesidad de contar con una herramienta de este tipo. A finales de la
década del 80 del pasado siglo se desarrollo en el Centro del Clima una version preliminar de un CDMS
nombrado SADCLIM (Sistema de Administracion de Datos Climaticos), con avanzadas caracteristicas y

buen desempefio.

También fue adquirido el CLICOM (Climate Computing Project), recomendado por la OMM. Sin embargo,
el CLICOM no fue instalado completamente en Cuba y solo fue posible utilizar parte de sus
funcionalidades, las cuales muy pronto se hicieron obsoletas con el Sistema Operativo Windows. Algunas
soluciones paliativas fueron utilizadas, empleando Microsoft Access (sistema de gestion de bases de
datos relacional creado y modificado por Microsoft para uso personal en peguefias organizaciones) u

hojas de calculo (Microsoft Excel) para almacenar y manipular una parte de los datos climaticos.
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En el 2003, tras la participacion de Cuba en el Taller Regional sobre Rescate y Gerencia, Monitoreo,
Aplicacién y Prediccion de Datos Climaticos, se orientd por la Direccion de la institucién disponer en un

plazo corto de un CDMS, preferiblemente de produccion nacional.

Por tal razén, se decidié por el Centro del Clima (Institucion que radica dentro del Instituto Nacional de

Meteorologia) disefiar y programar un CDMS con las siguientes caracteristicas:

» Capacidad de guardar y gestionar de manera automatizada, toda la informacion de metadatos
geograficos, instrumentales y ambientales asociados a las estaciones meteorolégicas del pais y al
proceso de las mediciones.

» Almacenar los datos provenientes de estaciones automaéticas a intervalos de tiempo de 10 o 15

minutos.
» Ofrecer informacion climatologica actualizada de manera rapida y sencilla.

» Brindar salidas y servicios especializados a los diferentes Centros y Departamentos de la
institucion.

» Seguir las recomendaciones de la Organizacion Meteoroldgica Mundial respecto a las
caracteristicas anheladas en un Sistema de Administracion de Datos Climaticos.

» Garantizar un 6ptimo control de la calidad de los datos y metadatos, asi como la estabilidad de los
mismos ante actualizaciones, tratamientos estadisticos, reubicacion de estaciones y otras
transformaciones.

En la actualidad en el Sistema de Administracion de Datos Climéaticos se encuentran almacenados
grandes volimenes de datos de todas las estaciones meteorolégicas del pais aproximadamente 4
millones de registros procesados y digitalizados a lo largo de decenas de afios y se continda con el
rescate de las observaciones meteorologicas de afios anteriores, pues existen observaciones de la

primera década del siglo XX.

Con lo cual el Centro Nacional del Clima brinda servicios a los diferentes departamentos de la
institucion, asi como a empresas y entidades de la nacion, usando técnicas automatizadas y manuales.
Ademas es posible contar con las posibilidades que ofrece la red empresarial al disefiar un cliente Web

gue permite acceder a la climatologia tradicional (o estandar) a los investigadores de la institucion.

Pagina 3



INTRODUCCION

CIUDAD DELA HABANA, JUNIO 2010

Una vez obtenido este logro, el SADC del Instituto de Meteorologia estéa entrando en una nueva fase, la de
aplicar las técnicas de inteligencia artificial y Mineria de Datos (MD, data mining -término en inglés-) en
nuevos servicios donde ya no solo el sistema brindaria informacion sino conocimiento para ayudar a la

toma de decisiones por parte de los investigadores de la institucién y demas clientes.

Por todo lo anterior, se hace necesaria la busqueda de nuevos modelos, algoritmos y técnicas
computacionales que permitan, a través de procesos inteligentes, obtener resultados que sean de interés

para los especialistas del centro y que les permita nuevos conocimientos sobre la informacién generada.

La Mineria de Datos engloba una serie de procesos y técnicas muy novedosas basadas en la Inteligencia
Artificial y el Andlisis Estadistico, encaminadas a la extraccion de conocimiento procesable, nuevo vy util,

implicito en grandes almacenes de datos y/o bases de datos.

Para la realizacion de la presente investigacion se tiene como problema cientifico: “La inexistencia de
una herramienta o aplicacion en la institucién para procesar los grandes volimenes de datos existentes en
el Sistema de Administracion de Datos Climaticos y convertirlo en un Sistema de Informaciéon para la
Gestion de Datos Climéticos (SIGDC) que brinde conocimiento para los usuarios potenciales en sus

investigaciones”

Para dar respuesta a la interrogante anterior se tiene como objeto de estudio los modelos matematicos,

algoritmos y técnicas computacionales asociadas a la Mineria de Datos como base de los Sistemas de
Informacién y como campo de accion los modelos matematicos, algoritmos y técnicas computacionales
asociadas a la Mineria de Datos que permitan convertir el Sistema de Administracion de Datos Climaticos
del Instituto de Meteorologia (INSMET) en un Sistema de Informacién para la Gestion de Datos
Climaticos.

Se formula la siguiente hipotesis si se contara con un Sistema de Informacion para la Gestion de Datos

Climéticos se podrian ofrecer diversos servicios especializados a investigadores que tendrian a
disposicion un conjunto de modelos matematicos, algoritmos y técnicas computacionales pertinentes a los

diferentes problemas de investigacion con la data climética.

Se plantea como objetivo general: Proponer un SIGDC aplicando la Mineria de Datos que permita

ampliar los servicios actuales del SADC.
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Un sistema de informacion procesa los datos a través de procesos automatizados, lo cual unido a la
gestion de una base de datos hace posible acceder a los datos integrados que atraviesan los limites
operacionales, funcionales u organizacionales. Al definirlo como un sistema garantizamos la relacion entre
todas las partes y su vinculacién como un todo. Para adoptar un Sistema de Informacion es necesario
comprender hasta sus Ultimas consecuencias, la importancia de la informacion y la tecnologia que lo
soportan, ademas de los Recursos Humanos, sus mas valiosos activos (Blanco, 2004).

En la actualidad a la gestion de las bases de datos se le atribuye una importancia propia porque este es el
proceso que permitird ademas de administrar, gestionar todos los datos en informacion reveladora con la
utilizacion de modelos matematicos, que procesen los datos existentes y generen a su vez nuevos datos e

indicadores.

Y como objetivos especfficos:
» Realizar un estudio de los modelos matematicos, algoritmos y técnicas computacionales de la
Mineria de Datos.
» Seleccionar los algoritmos mas adecuados para la solucion de los problemas identificados de
acuerdo a la tecnologia existente en el centro.
» Proponer una herramienta de desarrollo para la aplicacion de la Mineria de Datos en el Sistema de

Administracion de Datos Climéticos.

A continuacion se proponen las siguientes tareas de la investigacion como via de solucién a los objetivos

propuestos:

> Analizar el estado del arte de la Mineria de Datos. Establecer un diagnéstico de las tendencias
actuales.
» Estudiar los algoritmos existentes con el objetivo de actualizar sus ventajas y limitaciones.

Y

Investigar el desarrollo actual de herramientas para la aplicacion de la Mineria de Datos.
» Analizar las posibles formas de presentacion de los resultados teniendo en cuenta los algoritmos
seleccionados y las condiciones de la tecnologia en la institucion.

» Validar la solucion propuesta.

Con la presente investigacion cientifica se espera fundamentar una propuesta de desarrollo de un sistema
integrado de bases de datos, modelos y herramientas para el procesamiento y visualizacion de la data
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meteorologica requerida para los diversos trabajos de investigacion que desarrolla el INSMET como una
Red de Conocimientos.

La estructuracion del contenido del trabajo de diploma esta dada por tres capitulos.

Capitulo 1: Fundamentacion Teodrica y Antecedentes. Estado del Arte. El objetivo con este capitulo es
realizar un estudio bibliografico y una caracterizacion del estado del arte en los temas referentes al
Descubrimiento de Conocimientos en Bases de Datos, y dentro de éste el proceso de Mineria de Datos,

con sus técnicas y herramientas para su aplicacion.

Capitulo 2: Analisis de las técnicas y herramientas de la Mineria de Datos. Este capitulo tiene como
objetivo principal realizar un andlisis, desde los modelos matematicos hasta las técnicas y las principales y
mas importantes herramientas para la aplicacion de la Mineria de Datos contextualizado al campo de
interés: el Climay la Meteorologia, y fundamentar el disefio del Sistema de Informacion para la Gestion de

Datos Climaticos.

Capitulo 3: Validacion de la Propuesta. En este capitulo se analiza la factibilidad del disefio propuesto,
desde el punto de vista de su futura implementacion asi como de la satisfaccién de los usuarios finales en

algunos ejemplos o casos de estudio.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICAY ANTECEDENTES. ESTADO DEL ARTE.

1.1 INTRODUCCION

“Algo peor que no tener informacion disponible es tener mucha informacién y no saber qué hacer con ella”
Andénimo

Las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC) han estado revolucionandose
aceleradamente en los Ultimos afios, lo cual ha influido notablemente en un crecimiento en las
capacidades de generar y colectar datos, al aumentar la capacidad de procesamiento de las maquinas y

bajar el costo de almacenamiento de los mismos.

En este gran volumen de datos que es almacenado a diario existe oculta una enorme cantidad de
informacion, la cual en su mayor parte tiene importancia estratégica que no puede ser accedida por las

técnicas tradicionales de recuperacion de la informacion.

El descubrimiento de esta informacién oculta se hizo posible gracias a la Mineria de Datos, que entre otras
sofisticadas técnicas aplica la inteligencia artificial y el analisis estadistico para encontrar patrones y
relaciones dentro de los datos permitiendo la creacién de modelos, es decir, representaciones abstractas
de la realidad (Vallejos, 2006).De modo que el objetivo principal de la Mineria de Datos es generar

patrones de comportamiento en los datos y a partir de ellos generar conocimiento Util.

Las técnicas de Mineria de Datos son el resultado de un largo proceso de investigacion y desarrollo de
productos. Esta evolucion comenz6 cuando los datos de los negocios fueron almacenados por primera
vez en computadoras, y continué con mejoras en el acceso a los mismos, y mas recientemente con
tecnologias generadas para permitir a los usuarios navegar a través de los datos en tiempo real. La
Mineria de Datos toma este proceso de evoluciébn més alla del acceso y navegacion retrospectiva de los
datos, hacia la entrega de informacion prospectiva y proactiva.

Los datos son considerados la materia prima en bruto, que se convierten en informacién cuando un
usuario los analiza y les atribuye algun significado especial. Ademas se puede hacer referencia a estos
como conocimiento, desde el momento en que los especialistas elaboran o encuentran un modelo para

interpretar esta informacién y con este modelo obtienen un valor agregado.
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1.2 BASES DE DATOS

En la actualidad, y debido al desarrollo tecnolégico de campos como la informatica y la electrénica, la
mayoria de las bases de datos estan en formato digital, lo cual ofrece un amplio rango de soluciones al
problema de almacenar datos. Las bases de datos son ampliamente utilizadas en entornos cientificos con

el objeto de almacenar la informacion experimental.

Un sistema de bases de datos es basicamente un sistema computarizado para llevar registros. Es posible
considerar a la propia base de datos como una especie de armario electrénico para archivar; es decir, es
un depdsito o contenedor de una coleccion de archivos de datos computarizados cuya finalidad general es
almacenar informacion y permitir a los usuarios recuperar y actualizar esa informacién con base en
peticiones. La informacion en cuestion puede ser cualquier cosa que sea de importancia para el individuo
u organizacion; en otras palabras, todo lo que sea necesario para auxiliarle en el proceso general de su
administracion (Date, 2003).

Las Bases de Datos se clasifican en dos grupos segun la utilidad de las mismas:

> Bases de datos estaticas: Estas son bases de datos de soélo lectura, utilizadas primordialmente
para almacenar datos historicos que posteriormente se pueden utlizar para estudiar el
comportamiento de un conjunto de datos a través del tiempo, realizar proyecciones y tomar
decisiones.

> Bases de datos dinamicas: Estas son bases de datos donde la informacion almacenada se
modifica con el tiempo, permitiendo operaciones como actualizacion, borrado y adicion de datos,

ademas de las operaciones fundamentales de consulta.

Un modelo de datos es basicamente una "descripcién” de un contenedor de datos -lugar donde se guarda
la informacién-, asi como de los métodos para almacenar y recuperar informacién de esos contenedores.
Los modelos de datos no son cosas fisicas: son abstracciones que permiten la implementacion de un

sistema eficiente de base de datos.

El modelo relacional es uno de los mas utilizados en la actualidad para modelar problemas reales y
administrar datos dinAmicamente. Tras ser postulados sus fundamentos en 1970 por Edgar Frank Codd,
de los laboratorios IBM en San José (California), no tardé en consolidarse como un nuevo paradigma en
los modelos de bases de datos.
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Su idea fundamental es el uso de "relaciones”. Estas relaciones podrian considerarse en forma logica
como conjuntos de datos llamados "tuplas". Pese a que ésta es la teoria de las bases de datos
relacionales creadas por Codd, la mayoria de las veces se conceptualiza de una manera mas facil de
imaginar. Esto es pensando en cada relacion como si fuese una tabla que esta compuesta por registros
(las filas de una tabla), que representarian las tuplas y campos (las columnas de una tabla).

En este modelo, el lugar y la forma en que se almacenen los datos no tienen relevancia, a diferencia de
otros modelos como el jerarquico y el de red. Esto tiene la considerable ventaja de que es mas facil de
entender y de utilizar para un usuario esporadico de la base de datos. La informacién puede ser
recuperada o almacenada mediante "consultas"” que ofrecen una amplia flexibilidad y poder para

administrar la informacion.

Structured Query Language o Lenguaje Estructurado de Consultas (SQL, siglas en inglés) es un
estandar implementado por los principales motores o sistemas de gestién de bases de datos relacionales,

el cual es utilizado para construir las consultas a bases de datos relacionales.

Durante su disefio, una base de datos relacional pasa por un proceso al que se le conoce como
normalizacion de una base de datos.

Al realizar un primer analisis de una base de datos con las sentencias SQL, se puede obtener
aproximadamente un 80% de la informacion. EI 20 % restante, por lo regular es el que contiene la
informacion mas valiosa para el usuario, el cual requiere de la utilizacién de técnicas mas avanzadas, para
poder extraer la informacion requerida.

1.3 DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTOS EN BASES DE DATOS

Relacionado con la Mineria de Datos aparecen comunmente otros términos que son utilizados
frecuentemente por las distintas bibliografias especializadas en el tema como lo es la extraccion o
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Databases o KDD,
segun sus siglas en inglés) (Orallo Hernandez, Quintana Ramirez, & Ramirez Ferri, 2004),
considerandose uno de los términos que presentan una estrecha relacion con esta novedosa técnica.

A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-
Shapiro, empezaron a consolidar los términos de Mineria de Datos y KDD (Molina Félix, 2002).
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Muchos autores usan estos dos términos indistintamente, como si fueran sinGnimos, pero es un error pues
existen claras diferencias entre ambos. Es comun referirse a KDD como un proceso que consta de un
conjunto de fases, una de las cuales es la Mineria de Datos (Berthold & Hands, 2003). Tomando como
premisa esto, el proceso de Mineria de Datos consiste Unicamente en la aplicacion de uno o mas
algoritmos para extraer patrones de datos, mientras que KDD es el proceso completo que incluye
Preprocesamiento, mineria y post-procesamiento de los datos.

Una aproximacion a la definicién de KDD seria el proceso de la extraccién automatizada de conocimiento
0 patrones interesantes, no triviales, implicitos, previamente desconocidos, potencialmente Utiles y
predictivos de la informacion de grandes Bases de Datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smith, & R., 1996).

Sistema |
de Informacién|
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1
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Preparaciénde Mineria Patrones Evaluacién/
los Datos de Datos Interpretacién/
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Figura 1 Proceso de KDD

Las investigaciones en temas de KDD incluyen andlisis estadistico, técnicas de representacion del
conocimiento y visualizacion de datos, entre otras. Algunas de las tareas mas frecuentes en procesos de
KDD son la clasificacion y agrupamiento (méas conocido por su equivalente en inglés, clustering), el

reconocimiento de patrones, las predicciones y la deteccion de dependencias o relaciones entre los datos.
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1.4 MINERIA DE DATOS

"Gracias a la Mineria de Datos, las computadoras se encargan de seleccionar vastos
almacenes de datos. Con una incansable e incesante bulsqueda, serd posible
encontrar la diminuta pepita de oro en una montafia de datos de desperdicio”

Edmun De Jesus

Es imprescindible, para la toma de decisiones, convertir en experiencia, conocimiento y sabiduria los
grandes volimenes de datos, especialmente en las grandes organizaciones y los proyectos cientificos.
Siempre es Util para las organizaciones la busqueda de datos relevantes, porque pueden aportar las
respuestas mas apropiadas a las necesidades de informacion.

Al contrario del proceso de la investigacion cientifica, en el que se genera una hipétesis para corroborarla
o contradecirla con los resultados obtenidos, en la Mineria de Datos se captan y procesan los datos, con
la esperanza que de ellos surja una hipétesis apropiada. Se espera que los datos describan o indiquen el

porqué de la configuracion y el comportamiento que presentan (Jesus & Zaiane, 2009).

La Mineria de Datos es el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido,
desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos (Frank & Witten, 2005). Es la
etapa de descubrimiento en el proceso de KDD, consistente en el uso de algoritmos concretos que
generan una enumeracion de patrones a partir de los datos pre-procesados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro,
Smith, & R., 1996). Ademas es practicamente, el Unico proceso analitico que genera nueva informacion en
la capa de acceso.

La misma relne las ventajas de varias areas como la Estadistica, la Inteligencia Artificial, la Computacion
Grafica, las Bases de Datos y el Procesamiento Masivo de datos, principalmente usando como materia
prima las Bases de Datos y/o Almacenes de Datos.

Asociado a la MD aparecen comunmente otros términos que son utilizados frecuentemente por las
distintas bibliografias especializadas en el tema como lo es: “analisis inteligente de datos” (Berthold &
Hands, 2003), que se especializa y realiza un mayor hincapié en las técnicas de analisis estadistico,
realizando un conjunto de actividades o eventos (coordinados u organizados) que se realizan o suceden

(alternativa o simultaneamente) con un fin determinado.
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La MD toma este proceso de evolucion mas alla del acceso y navegacion retrospectiva de los datos, hacia
la entrega de informacién prospectiva y proactiva. Esta se encuentra lista para su aplicacion en la
comunidad de negocios porque esta soportada por tres tecnologias que ya estan suficientemente
maduras:

» Recoleccion masiva de datos.
» Potentes computadoras con multiprocesadores.
» Algoritmos de MD.

Sus algoritmos utilizan técnicas que han existido por lo menos desde hace 10 afios, pero que sélo han
sido implementadas recientemente como herramientas maduras, confiables, entendibles que

consistentemente son mas confiables que métodos estadisticos clasicos.
La Mineria de Datos comprende una serie de etapas:

» Seleccionar el conjunto de datos, tanto en lo que se refiere a las variables dependientes, como a

las variables objetivo.

» Analizar las propiedades de los datos, en especial los histogramas, diagramas de dispersion,

presencia de valores atipicos y ausencia de datos (valores nulos).

» Transformar el conjunto de datos de entrada, se realizara de diversas formas en funcion del
andlisis previo, con el objetivo de prepararlo para aplicar la técnica de Mineria de Datos que mejor
se adapte a los datos y al problema. En este paso uno de los principales objetivos a tener en
cuenta es eliminar todo dato e informacién que pueda ser irrelevante.

» Seleccionar y aplicar la técnica de Mineria de Datos, se construye el modelo predictivo, de
clasificacion o segmentacion. Un factor a tener en cuenta antes de generar cualquier tipo de
modelo, es entender cuél es la meta del proyecto de Mineria de Datos. ¢(Vamos a crear un
proyecto para clasificar, para generar una asociacion, para establecer una segmentacion, o para
pronosticar?

» Evaluar los resultados contrastandolos con un conjunto de datos previamente reservado para
validar la generalidad del modelo. Existen unas pocas herramientas para evaluar la calidad de un

modelo de Mineria de Datos, entre las mas conocidas se encuentra el grafico de rendimiento, la
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cual utiliza los datos de un modelo entrenado para predecir los valores de un conjunto de datos de

evaluacion.

> Realizar un reporte o generar informes, una de las tareas claves considerada en muchas
organizaciones como la meta final de la Mineria de Datos, para los responsables de los diferentes

departamentos.

de Datos 7 2\
FASES DEL PROYECTO DE é) N\
MINERIA DE DATOS N amiona
. abc m M
e 4
‘Byaluar Extraer
Conocﬁcnto Resultados Conocimiento

Figura 2 Fases del Proyecto de Mineria de Datos

Muchas veces en estos proyectos, la busqueda de patrones ocultos entre los datos responde a la
necesidad de generar predicciones, por tanto es comun ver la prediccion como una de las tareas claves

dentro de la MD para la toma de decisiones.

En algunas ocasiones, los patrones hallados no contienen informacion util. Esto por lo regular es

consecuencia de algunos factores como:
» Los datos utilizados son totalmente aleatorios.
» Que las variables utilizadas en el modelo no son las mas precisas.

» Lalimpieza de datos no ha sido suficiente, y se ha de volver a la fase anterior.
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El proceso de la Mineria de Datos puede presentar numerosas ventajas para los usuarios decididos a

aplicarla, entre las mas significativas se puede mencionar:

>

Los modelos son faciles de entender: Personas sin un conocimiento importante de estadisticas -
un analista financiero o ejecutivos en general- pueden interpretar el modelo y compararlo con sus
propias ideas, es valido sefialar que en las organizaciones de hoy es comun que los ejecutivos
entren en contacto directo con las bases de datos para obtener la informacion que necesitan.
Enormes bases de datos pueden ser analizadas: Estas Bases de datos pueden ser enormes
tanto en largo como en ancho. Por ejemplo, para cada cliente se puede tener cientos de atributos
gue contienen informacion detallada; y ademas tener miles de registros de clientes.

La Mineria de Datos descubre informacion que no se esperaba obtener: Con este proceso
muchos modelos diferentes son validados y por consecuencia algunos resultados inesperados
tienden a aparecer. En muchos estudios, se ha descubierto que combinaciones particulares de
factores producen efectos inesperados que son de valor para la compafiia.

Los modelos son confiables: El modelo es probado y validado usando técnicas estadisticas
antes de ser usado, por lo que luego las predicciones que se obtienen por el modelo son validas y
confiables.

Los modelos se construyen de manera rapida: La Mineria de Datos permite construir y generar

modelos en sélo unos minutos u horas.

1.4.1 Procesamiento en paralelo

El procesamiento en paralelo es una técnica que ha sido utilizada durante varios afos, desarrollada

significativamente, desde sistemas con un unico procesador hasta sistemas multiprocesadores. Los

sistemas de multiprocesamiento pueden estar formados por sistemas distribuidos o por sistemas

centralizados de multiprocesadores con memoria compartida, o con multiprocesadores sin memoria

compartida.

Recientemente los sistemas en paralelo se han empezado a utilizar para las aplicaciones comerciales,

debido a que los almacenes de datos y las técnicas de Mineria de Datos hacen un fuerte uso de los

mismos, tanto para acelerar el proceso de las consultas como para optimizar el rendimiento de los

algoritmos respectivamente (Aular, Josefina, & Talavera Pereira, 2007).
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Cuando las herramientas de Mineria de Datos son utilizadas en sistemas de procesamiento en paralelo de
alto rendimiento, pueden analizar bases de datos masivas en minutos. Esta capacidad de procesamiento
mas rapido permite a los usuarios experimentar automaticamente con mas modelos para entender datos
de gran complejidad, y la alta velocidad permite a los usuarios analizar inmensas cantidades de datos en

poco tiempo.

El procesamiento en paralelo consiste en la ejecucion simultanea de instrucciones desde el mismo
programa pero en diferentes procesadores, ya sea en una computadora con multiples procesadores o en
una red de estaciones de trabajo o PCs. Implica la division del programa en multiples procesos manejados

en paralelo a fin de reducir el tiempo de ejecucion.

Para el uso de este tipo de tecnologia se necesita mucha sincronizacion y comunicacion entre los diversos
procesos, pues el funcionamiento del sistema puede verse seriamente afectado en gran medida si la

comunicacion entre los distintos servicios internos no funciona correctamente (Kioskea.net, 2009).

Entre las principales ventajas que pueden ser aprovechadas a partir de los sistemas en paralelo se
encuentran el calcular gran cantidad de datos -con monoprocesadores no seria posible dado sus
limitaciones- y que ese célculo se realice de una forma acelerada. Ademas en el procesamiento vectorial
se puede trabajar con arreglos en donde cada procesador “n” se encargue de trabajar con cada elemento
del vector “+/- filas” sin necesidad de hacer recorridos en todo el arreglo, clasico del mono-procesamiento,
al igual que para el calculo matricial.

Sin embargo, el procesamiento en paralelo puede implicar una serie de dificultades a nivel de
programacion del software, ya que es dificil lograr una optimizacion en el aprovechamiento de los recursos
de todos los procesadores con los que se trabajan sin que se formen cuellos de botella. Ademéas en
muchas ocasiones no es posible el trabajar con equipos multiprocesadores dado el elevado costo que
esto representa, asi que solo se dedica a ciertas areas de investigacion especializadas o proyectos

gubernamentales o empresariales (AstroSeti, 2003).

1.4.2 Aplicaciones

Cada afio, en los diferentes congresos, simposios y talleres que se realizan en el mundo se reunen
investigadores con aplicaciones muy diversas de la Mineria de Datos. Principalmente en los Estados
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Unidos, la Mineria de Datos se ha ido incorporando a la vida de empresas, gobiernos, universidades,
hospitales y diversas organizaciones que estan interesadas en explorar sus bases de datos.

En los Ultimos tiempos ha existido un incremento en la competitividad en el marco empresarial. Este
incremento de la competitividad es en gran medida resultado del marketing actual, de los nuevos canales
de distribucion que se disponen como Internet y de las telecomunicaciones y la aplicacion de las TIC a la
actividad empresarial.

Las empresas se enfrentan a una economia globalizada, y el éxito empresarial depende de la capacidad
de mantener a los clientes actuales y conseguir nuevos. La Mineria de Datos contiene tecnologias que
permiten a las empresas analizar los factores que influyen decisivamente en estos temas y tomar

decisiones exitosas para el futuro de la misma.

La Mineria de Datos puede contribuir significativamente en las aplicaciones de administracion empresarial
basada en la relacion con el cliente. En lugar de contactar con el cliente de forma indiscriminada a través
de un centro de llamadas o enviando cartas, solo se contactara con aquellos que se perciba que tienen
una mayor probabilidad de responder positivamente a una determinada oferta o promocion.

Otro tipico ejemplo de problema en el cual es de gran utilidad la Mineria de Datos es el marketing
apuntado a objetivos (en inglés, targeted marketing). La Mineria de Datos permite usar datos de correos
promocionales anteriores para identificar posibles objetivos, lo cual ayuda a maximizar los resultados de la
inversion en futuros correos.

Este proceso genera una serie de modelos que son Utiles para la toma de diferentes decisiones como por
ejemplo, en la determinacion de qué clientes van a ser rentables durante una ventana de tiempo -una

guincena, un mes...- y sélo enviar las ofertas a las personas que es probable que sean rentables.

El ejemplo clasico de aplicacion de la Mineria de Datos tiene que ver con la deteccion de habitos de

compra en supermercados.

Otro de los servicios brindados es en la deteccion de patrones de fuga. En muchas industrias —como la
banca, las telecomunicaciones, entre otras— existe un comprensible interés en detectar cuanto antes
aquellos clientes que puedan estar pensando en rescindir sus contratos para, posiblemente, pasarse a la
competencia. A estos clientes —y en funcién de su valor— se les podrian hacer ofertas personalizadas,
ofrecer promociones especiales, etc., con el objetivo Ultimo de retenerlos. La Mineria de Datos ayuda a
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determinar qué clientes son los méas proclives a darse de baja estudiando sus patrones de
comportamiento y comparandolos con muestras de clientes que, efectivamente, se dieron de baja en el

pasado.

Una compafiia operadora de telefonia movil espafiola, se lanz6 a la tarea de realizar un estudio de su
personal basandose principalmente en dos puntos: el andlisis del perfil de los clientes que se dan de baja
y la prediccion del comportamiento de sus nuevos clientes, el cual arrojo el siguiente resultado dando una
muestra de los valiosos resultados que se pueden obtener de la aplicacién de una correcta herramienta de
Mineria de Datos.

Se analizaron los diferentes historicos de clientes que habian abandonado la operadora (12,6%) y de
clientes que continuaban con su servicio (87,4%). También se analizaron las variables personales de cada
cliente (estado civil, edad, sexo y nacionalidad). De igual forma se estudiaron, para cada cliente, la
morosidad, la frecuencia y el horario de uso del servicio, los descuentos y el porcentaje de llamadas
locales, interprovinciales, internacionales y gratuitas. Al contrario de lo que se podria pensar, los clientes
gue abandonaban la operadora generaban ganancias para la empresa, sin embargo, una de las
conclusiones mas importantes radic6 en el hecho de que los clientes que se daban de baja recibian pocas
promociones y registraban un mayor numero de incidencias respecto a la media. De esta forma se
recomendd a la operadora hacer un estudio sobre sus ofertas y analizar profundamente las incidencias
recibidas por esos clientes. Al descubrir el perfil que presentaban, la operadora tuvo que disefiar un trato
mas personalizado para sus clientes actuales con esas caracteristicas.

Un caso analogo es el de la deteccién de transacciones de blanqueo de dinero o de fraude en el uso de
tarjetas de crédito o de servicios de telefonia movil e, incluso, en la relacién de los contribuyentes con el
fisco. Generalmente, estas operaciones fraudulentas o ilegales suelen seguir patrones caracteristicos que
permiten, con un alto grado de probabilidad, distinguirlas de las legitimas y desarrollar asi mecanismos

para combatirlas de una forma rapida y efectiva.

En el 2001, las instituciones financieras a escala mundial perdieron mas de 2.000 millones de délares
estadounidenses en fraudes con tarjetas de crédito y débito. El Falcon Fraud Manager es un sistema
inteligente que examina transacciones, propietarios de tarjetas y datos financieros para detectar y mitigar
fraudes. En un principio estaba pensado, en instituciones financieras s6lo de Norteamérica, para detectar

fraudes en tarjetas de crédito. Sin embargo, actualmente se le han incorporado funcionalidades de analisis
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en las tarjetas comerciales, de combustibles y de débito. El sistema Falcon ha permitido ahorrar mas de
seiscientos millones de dodlares estadounidenses cada afio y protege aproximadamente mas de
cuatrocientos cincuenta millones de pagos con tarjeta en todo el mundo —aproximadamente el 65% de

todas las transacciones con tarjeta de crédito (Molina Félix, 2002).

En estos ultimos afios se ha podido presenciar la revolucion de las tecnologias de la informacion y de las
comunicaciones, y aparejado a esta, el desarrollo y auge del gigante de la red “La Internet”. Sin duda uno
de los factores desconocidos hasta hace no muchos afios era el comportamiento seguido por los usuarios

en los sitios web, algo sin dudas de mucha utilidad para el creador.

En la actualidad, podemos contar con la Mineria de Datos para realizar un analisis y estudio del mismo,
permitiendo obtener el comportamiento de estos visitantes, sobre todo, cuando son clientes potenciales.
En muchos casos se hace posible ademas ofrecerles propaganda adaptada especificamente a su perfil,
de acuerdo a la informacién manejada por los mismos dentro del sitio web, y hasta la sugerencia de
nuevos productos a partir de la adquisicion de uno, de acuerdo a la informacion historica disponible acerca
de los clientes que han adquirido ese tipo de producto y su preferencias por otros.

La Mineria de Datos también se ha estado utilizando ampliamente en estas Ultimas décadas en diversas

areas relacionadas con la ciencia y la ingenieria.

Uno de los ejemplos de aplicacion en estos campos lo es la Biotecnologia. La Mineria de Datos es usada
en el estudio de la genética humana, el objetivo principal es entender la relacion cartogréafica entre las
partes y la variacion individual en las secuencias del ADN humano y la variabilidad en la susceptibilidad a
las enfermedades. En términos mas comunes, se intenta saber cémo los cambios en las secuencias de
ADN de un individuo afectan al riesgo de desarrollar enfermedades comunes (como por ejemplo el
cancer). Esto es muy importante para ayudar a mejorar el diagnéstico, prevencion y tratamiento de las
enfermedades. La técnica de Mineria de Datos aplicada para realizar esta tarea se conoce como

"Reduccién de Dimensionalidad Multifactorial" (Zhu & Davidson, 2007).

En el &mbito de la ingenieria eléctrica, las técnicas de Mineria de Datos han sido ampliamente utilizadas
para monitorizar las condiciones de las instalaciones de alta tension. La finalidad de esta monitorizacion
es obtener informacion valiosa sobre el estado del aislamiento de los equipos. Por ejemplo, se utilizan
técnicas de agrupacion de datos para la vigilancia de las vibraciones o el analisis de los cambios de carga

Pagina 18



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA Y ANTECEDENTES. ESTADO DEL ARTE.

CIUDAD DELA HABANA, JUNIO 2010

en transformadores, lo cual sirve para detectar condiciones anormales y para estimar la naturaleza de

dichas anomalias.

En investigaciones espaciales, también se puede encontrar sus aplicaciones. Durante seis afos, el
Second Palomar Observatory Sky Survey (POSS-II) coleccioné tres terabytes de imagenes que contenian
aproximadamente dos millones de objetos en el cielo. Tres mil fotografias fueron digitalizadas a una
resolucién de 16 bits por pixel con 23.040 x 23.040 pixeles por imagen. El objetivo era formar un catalogo
de todos esos objetos. El sistema Sky Image Cataloguing and Analysis Tool (SKYCAT) se basa en
técnicas de agrupacion y arboles de decision para poder clasificar los objetos en estrellas, planetas,
sistemas y galaxias con una alta confiabilidad (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smith, & R., 1996). Los
resultados han ayudado a los astronomos a descubrir dieciséis nuevos quasares con corrimiento hacia el
rojo que los incluye entre los objetos mas lejanos del universo y, por consiguiente, mas antiguos. Estos

guasares son dificiles de encontrar y permiten saber méas acerca de los origenes del universo.

La aplicacion de técnicas de Mineria de Datos en el ambito bibliotecario se conoce con el nhombre de
bibliomining (Nicholson, 2006). La llegada de las nuevas tecnologias de la Informacion y las
comunicaciones a las bibliotecas ha potenciado la busqueda de patrones de comportamiento en los datos

gue se manejan.

1.5 SISTEMAS DE INFORMACION

La informacion reduce la incertidumbre sobre algin aspecto de la realidad y por tanto, nos permite tomar

mejores decisiones.

Un sistema de informacion esta integrado por un conjunto de elementos capacitados para el tratamiento y
administracion de datos e informacién, organizados y listos para su posterior uso, generados con el
propdsito de satisfacer una necesidad u objetivo. Dichos elementos se encuentran dentro de algunas de

las siguientes categorias:

> Personas.
» Datos.

> Actividades o técnicas de trabajo.
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> Recursos materiales en general, tipicamente recursos informaticos y de comunicacion

Todos estos elementos interactlan entre si para procesar los datos, ya sea a través de procesos
manuales o automaticos dando lugar a informacién mas elaborada y distribuyéndola de la manera mas

adecuada posible en una determinada organizacion en funcién de sus objetivos.

Inicialmente la finalidad de los sistemas de informacion era recopilar informacion para ayudar en la toma
de decisiones, pero actualmente, con la informatizacion de las organizaciones y la aparicion de
aplicaciones de software, la finalidad principal se ha convertido en dar soporte a los procesos basicos de
la organizacion, digase ventas, produccion, personal; pasando a reconocerse los mismos como Sistemas

de Informacion para la Gestion.
En los Ultimos 50 afios ha evolucionado el analisis de la informacion:

» Década 1960: Informes Batch, la informacién es dificil de encontrar y analizar, poco flexible y se
necesita reprogramar cada peticion.

» Deécada 1970: Primeros DSS (Decision Support Systems) y EIS (Executive Information
Systems), basados en terminal y no integrados con el resto de herramientas.

» Década 1980: Acceso a datos y herramientas de andlisis integradas, conocidas como intelligent
business tools. Herramientas de consultas e informes, hojas de calculo, interfaces gréficos e
integrados y faciles de usar.

» Deécada 1990: Aimacenes de Datos y herramientas OLAP (On-Line Analyitical Processing).

» Década 2000: Herramientas de Mineria de Datos y Simulacion.

Segun esta cronologia se reconoce a la Mineria de Datos como el tltimo escalén en este proceso.
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Figura 3 Evolucion del andlisis de la informacion en los Gltimos 50 afios

Como se aprecia en la figura han aparecido diferentes herramientas de negocio o sistemas de decision

gue coexisten, considerandose las mas reconocidos: EIS, OLAP, y la MD.

Un EIS (Executive Information System) es un sistema de informacion y un conjunto de herramientas
asociadas:

> Proporciona a los directivos acceso a la informacion de estado y sus actividades de gestion.

> Esta especializado en analizar el estado diario de la organizacion, mediante indicadores clave, para
informar rapidamente sobre cambios a los directivos.

» Lainformacion solicitada suele ser, en gran medida, numérica -ventas semanales, nivel de stocks,

balances parciales- y representada de forma grafica al estilo de las hojas de calculo.
Las herramientas OLAP (On-Line Analyitical Processing) son mas genéricas:
» Funcionan sobre un sistema de informacion transaccional o almacén de datos.

» Permiten realizar agregaciones y combinaciones de los datos de maneras complejas y ambiciosas,

con objetivos de analisis estratégicos.
» Proporcionan facilidades para manejar y transformar los datos.

» Estan basadas, generalmente, en sistemas o interfaces multidimensionales.
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» Utilizando operadores especificos, ademas de los clasicos: drill, roll, pivot, slice and dice.

» Elresultado se presenta de una manera matricial o hibrida.

La Mineria de Datos se diferencia del resto de las otras herramientas presentadas en el sentido de que no

transforma la informacion, sino que la analiza, facilitando el acceso a esta para que el usuario la analice

facilmente.

1.6 CONCLUSIONES

El desarrollo de la tecnologia de Mineria de Datos esta en un punto de inflexién, con respecto a su

consolidacioén, en las aplicaciones. Existen un grupo de elementos que la hacen aplicable, y una realidad

gue la demanda; sin embargo, existe una serie de retos que atentan contra su credibilidad:

>

Los productos comercializados son costosos, por tanto los consumidores pueden hallar una
relacion coste/beneficio improductiva.

Se necesita mucha experiencia para utilizar herramientas de la tecnologia, o que sea facil hallar
patrones equivocos, triviales o no interesantes.

Es posible no hallar patrones en tiempo o en espacio.

No se establece una adecuada comunicacion en los equipos multidisciplinarios para elegir la
herramienta adecuada y que, por lo tanto, no se alcancen los resultados esperados.

Pueden existir razones organizativas, éticas o de otro caracter que impidan la utilizacion de toda la

informacién necesaria para la aplicacion de estas herramientas.

Existen grandes expectativas en estos primeros afios del siglo XXI con su impacto, pues este es un

periodo de enorme importancia para las aspiraciones de aplicar las herramientas de Mineria de Datos a

nivel mundial, pues el proceso en si ofrece una serie de ventajas imposibles de no apreciar:

>
>

Ahorra grandes cantidades de dinero a una empresa y abre nuevas oportunidades de negocios.
Contribuye a la toma de decisiones tacticas y estratégicas.

Proporciona poder de decisién a los usuarios del negocio, y es capaz de medir las acciones y
resultados de la mejor forma.

Los modelos descriptivos que se generan permiten a empresas, explorar y comprender los datos e

identificar patrones, relaciones y dependencias que impactan en los resultados finales.
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» Los modelos predictivos generados permiten que relaciones no descubiertas a través de este
proceso sean expresadas como reglas del negocio.
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CAPITULO 2: ANALISIS DE LAS TECNICAS Y HERRAMIENTAS DE LA MINERIA DE DATOS.

2.1 INTRODUCCION

El presente capitulo tiene entre sus objetivos de mayor importancia mostrar las técnicas y algoritmos de
Mineria de Datos, las cuales suelen ser muy diversas, asi como las principales herramientas
implementadas para la aplicacién de esta novedosa técnica.

Sus algoritmos utilizan técnicas que han existido por lo menos desde hace 10 afios, pero que soélo han
sido implementadas recientemente como herramientas maduras, confiables y entendibles que

consistentemente son mas confiables que métodos estadisticos clasicos.

La Mineria de Datos puede ser dividida para su estudio esencialmente en dos grandes ramas, la Mineria
de Datos Predictiva, usada principalmente en técnicas estadisticas, y la Mineria de Datos para el

Descubrimiento de Conocimiento, la cual se centra en técnicas de inteligencia artificial (Haag, 2007).

Los algoritmos de Mineria de Datos realizan en general tareas de descripcion -de datos y patrones-, de
prediccién -datos desconocidos- y de segmentacion —datos-. Otras tareas como analisis de dependencias

e identificacion de anomalias se pueden utilizar tanto para descripcion como para prediccion.

Es muy interesante abordar que para aplicar cualquiera de los algoritmos tratados en este capitulo se
debe tener en cuenta qué, la posible eleccion del mejor algoritmo para una tarea especifica puede
convertirse en una tarea muy dificil, a veces un desafio, debido a una serie de términos requeridos para

cumplimentar un objetivo dado.

Aunque se puede utilizar diferentes algoritmos para realizar la misma tarea, cada uno de ellos genera un
resultado diferente, y algunos pueden generar mas de un tipo de resultado. Por ejemplo, se puede usar el
algoritmo arboles de decision de Microsoft no sélo para la prediccion, sino también como una forma de
reducir el nUmero de columnas de un conjunto de datos, ya que el arbol de decision puede identificar las

columnas que no afectan al modelo de Mineria de Datos final.

Tampoco es necesario usar los algoritmos de modo independiente. En una Unica solucion de Mineria de
Datos se pueden usar algunos algoritmos para explorar datos y, posteriormente, usar otros algoritmos

para predecir un resultado especifico a partir de esos datos. Por ejemplo, puede utilizar un algoritmo de
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agrupacion en cllsteres, que reconoce patrones, para dividir los datos en grupos que sean mas 0 menos
homogéneos, y luego usar los resultados para crear un mejor modelo de arbol de decision (Microsoft
Corporation, 2010).

2.2 TECNICAS Y ALGORITMOS 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 sofisticados que se aplican sobre un conjunto de datos para obtener
resultados.

Las funciones de la Mineria de Datos pueden ser clasificadas generalmente siguiendo varios criterios:
supervisadas y no supervisadas, predictivas y descriptivas, transparentes u opacas. En algunos niveles
cuando las funciones de la Mineria de Datos son implementadas usando uno o mas algoritmos, la eleccién
de estos algoritmos se hace, tomando en cuenta las caracteristicas de las dimensiones a las cuales
pertenecen (Hornick, Marcadé, & Venkayala, 2007).

La Mineria de Datos Descriptiva muestra los resultados del modelo de una forma transparente, lo que se

traduce, en la habilidad de entender porque el modelo trabaja en la forma en que lo hace.

Hasta que nivel un modelo puede ser descriptivo depende en cierta manera del algoritmo usado para su
produccion. Por ejemplo, un arbol de decision tipicamente proporciona reglas interpretables explicando las
razones que dieron origen a la prediccion; mientras que si se usa una red neuronal, con los mismos datos,
no se puede discernir prontamente ningun entendimiento del porque se realiz6 de esa forma, por lo que

este tipo de algoritmos son clasificados como opacos (“black-box”, término designado en inglés).

La mayoria de las funciones no supervisadas, como las reglas de agrupamiento o asociacion, son
consideradas por definiciébn descriptivas. Algunas técnicas y algoritmos pueden pertenecer a ambas

categorias descriptivas y predictivas, como por ejemplo los arboles de decision.

Las técnicas predictivas realizan inferencia en los datos disponibles e intentan predecir resultados o
asignaciones para los nuevos datos. Estas ademas son capaces de proveer una probabilidad o
confidencia de la predicciéon basadas en la fortaleza de lo que aporta el modelo. Por ejemplo, a un modelo
de agrupamiento se le puede asignar un caso con 5 grupos con un 95 por ciento de probabilidad —una
fuerte asignacion —, o un modelo de clasificacion puede predecir si un cliente compra con un 55 por ciento

de probabilidad — una débil prediccion —.
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Las técnicas con aprendizaje supervisado por definicion son de tipo predictivo. Su funcién es predecir el
valor de un atributo de un conjunto de datos — atributo descriptivo — a partir de estos datos cuya etiqueta
se conoce, se induce una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas relaciones sirven

para realizar la prediccion en datos cuya etiqueta es desconocida (Bressan, 2003).

Este tipo de técnicas son usadas tipicamente para predecir un valor y exigir al usuario la especificacion del
conocimiento resultante u objetivo propuesto a partir de cada modelo construido. Alguno de los valores
posibles a obtener, pueden ser a partir de atributos binarios —valores simples—, los cuales podrian ser por
ejemplo si se compré/no compro, si se tuvo éxito/fracaso, o0 a partir de atributos multievaluados, los cuales
como su nombre dice, pueden tomar varios valores, por ejemplo, el nivel de aceptacion del incremento del
salario en $30.00, la reaccion esperada ante una droga como altamente favorable/sin
reaccion/desfavorable/bajamente favorable, o el color favorito de los usuarios del Yahoo. Estos valores

posibilitan al algoritmo supervisado aprender a partir de los resultados esperados.

Muchos de estos algoritmos valoran sus predicciones a partir de los valores propiciados por sus modelos

construidos y reajustan los modelos resultantes acorde con los mismos.
El aprendizaje supervisado consta principalmente de dos fases:

» Entrenamiento: Se llama entrenamiento a la construccion de un modelo usando un subconjunto de
datos con etiqueta conocida.
» Prueba: Son las pruebas del modelo sobre el resto de los datos.

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente madura y por lo tanto no tiene el potencial necesario para
una solucion predictiva, es necesario recurrir a los métodos de aprendizaje no supervisados o de
Descubrimiento del Conocimiento, los cuales descubren patrones y tendencias en los datos actuales, pues
no utilizan datos histéricos. El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar a cabo acciones y
obtener un beneficio, ya sea cientifico o de negocio de la misma (Moreno Garcia, Miguel Quintales, Garcia

Pefialvo, & Polo Martin).

Las funciones no supervisadas de cierta forma no usan blancos especificos, pues su objetivo es encontrar
la estructura intrinseca, las relaciones y afinidades entre el conjunto de datos. Estas cubren una gama

amplia de capacidades analiticas.
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Como se puede apreciar en la figura 4 las técnicas de aprendizaje supervisado se dividen en:

» Clasificacion, predice los valores categoricos.
» Regresion, predice los valores continuos.

> Prediccion, predice los valores en los datos y en las clases.

La clasificacion y la regresion presentan diferencias en cuanto a la evaluacion que se tiene de la calidad
en los modelos.

Mientras que las de aprendizaje no supervisado lo hacen en:

> Agrupamiento: identifica ocurrencias naturales dentro de un grupo de datos -por ejemplo proteinas
similares o células cancerosas-.

» Asociacion: las reglas obtenidas a partir de sus modelos pueden servir para establecer relaciones
del tipo producto — cliente en sitios de comercio electrénico.

Normalmente un algoritmo tiene tres componentes esenciales:

» Elmodelo.
» Criterio de preferencia o eleccion.
» El algoritmo de busqueda.

Los algoritmos segun las topologias del modelo pueden ser clasificados de acuerdo a dos categorias:

» Por su funcion: pueden ser de clasificacion, regresion, agrupamiento, de generacion de reglas,
reglas de asociacion y modelos de dependencia o andlisis de secuencias.
» Por su representacion: pueden ser redes neuronales, arboles de decision y discriminacion lineal.

2.2.1 Técnicas de Aprendizaje Supervisado.

2.2.1.1 Clasificacion

La clasificacion se inicia con un conjunto de datos preclasificado, es decir se cuenta con un conjunto de
datos que no solo se conocen las variables a utilizar en la clasificacion, sino que también se conocen las
clases a las que pertenecen estas variables. El objetivo es sobre la base de esta informacién crear un

modelo capaz de predecir la clase de un nuevo registro (Marante Jacas & Marante Jacas, 2009).

Pagina 28



CAPITULO 2: ANALISIS DE LAS TECNICAS Y HERRAMIENTAS DE LA MINERIA DE DATOS.

CIUDAD DELA HABANA, JUNIO 2010

Una clasificacion se puede ver como el esclarecimiento de una dependencia, en la que el atributo
dependiente puede tomar un valor entre varias clases, ya conocidas, es decir obtener un modelo que

permita asignar un caso de clase desconocida a una clase concreta.

Consiste en definir una serie de clases, donde se pueda agrupar a los diferentes clientes. Por ejemplo:
definida unas variables de entrada se produce una determinada salida que clasifica al cliente en un grupo
0 en otro.

Algunos de los principales algoritmos que cumplen con estas caracteristicas son:

> Tabla de Decisién
Arboles de Decision
Reglas de Induccion
Redes Bayesianas
Redes Neuronales

Logica Borrosa

YV V. V V V V

Técnicas Genéticas
» Aprendizaje Basado en Ejemplares

Tablas de Decisiéon

La tabla de decision constituye la forma mas simple y rudimentaria de representar la salida de un
algoritmo de aprendizaje, que es justamente representarlo como la entrada.

Esta técnica consiste en seleccionar subconjuntos de atributos y calcular su precisién para predecir o
clasificar los ejemplos. Una vez seleccionado el mejor de los subconjuntos, la tabla de decision estara
formada por los atributos seleccionados junto a la clase, en la que se insertaran todos los ejemplos de
entrenamiento Unicamente con el subconjunto de atributos elegido.

Si hay dos ejemplos con exactamente los mismos pares atributo-valor, para todos los atributos del
subconjunto, la clase que se elija sera la media de los ejemplos, en el caso de una clase numérica; o la
gue mayor probabilidad de aparicion tenga, en el caso de una clase simbdlica (Molina Lopez & Garcia
Herrero, 2004).
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Redes Bayesianas

La clasificacion Bayesiana se basa en el teorema de Bayes, y los clasificadores Bayesianos han
demostrado una alta exactitud y velocidad cuando se han aplicado a grandes bases de datos. Diferentes
estudios comparando los algoritmos de clasificacién han determinado que un clasificador Bayesiano
sencillo conocido como el clasificador “Naive Bayes” es comparable en rendimiento a un arbol de decision
y a clasificadores de redes neuronales.

El algoritmo de redes bayesianas es el primero que suele utilizarse para la exploracion inicial de los datos.

Béasicamente este algoritmo busca correlaciones entre atributos.

Cuando no se sabe qué atributo se puede predecir en funcion de otros, una técnica muy habitual es tratar
de utilizar el algoritmo de Redes Bayesianas tratando de predecir el valor de todos los atributos en funcién
de todos los atributos.

Con el teorema de Bayes se puede estimar la probabilidad posterior de la hipétesis dados los datos — P

(H/D)-, a continuacion la ecuacion:

p(2) ()
(8)- 15

Donde:
P (D/H): es la probabilidad de los datos dada una hipétesis
P (D): la probabilidad a priori de los datos -cuales datos son mas probables que otros-.

El clasificador Bayesiano asume que los valores de los atributos son condicionalmente independientes
dado el valor de la clase, por lo que el efecto de un valor del atributo en una clase dada es independiente
de los valores de los otros atributos. Esta suposicion se llama “independencia condicional de clase”.

Esto hace mas simplificados los calculos involucrados vy, en este sentido, es considerado "ingenuo”. Esta
asuncion es una simplificacién de la realidad. A pesar de la simplificacion realizada, las redes bayesianas
funcionan muy bien, sobre todo cuando se filtra el conjunto de atributos seleccionado para eliminar

redundancia, con lo que se elimina también dependencia entre datos.

Es una de las técnicas mas populares para clasificacion de textos.
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Modelos ocultos de Markov

Un modelo oculto de Markov (HMM, en inglés) es un modelo estadistico en el que se asume que el
sistema a modelar es un proceso de Markov de parametros desconocidos. Es considerado la red

bayesiana mas simple.

El objetivo es determinar los parametros ocultos a partir de los parametros observables. Los parametros
extraidos se pueden emplear para llevar a cabo sucesivos andlisis, por ejemplo en aplicaciones de

reconocimiento de formas.

Aprendizaje Basado en Ejemplares

El aprendizaje basado en ejemplares o instancias tiene como principio de funcionamiento, en sus multiples
variantes, el almacenamiento de ejemplos: en unos casos todos los ejemplos de entrenamiento, en otros
solo los mas representativos, en otros los incorrectamente clasificados cuando se clasifican por primera

veZz.

La clasificacion posterior se realiza por medio de una funcion que mide la proximidad o parecido. Dado un
ejemplo para clasificar se le clasifica de acuerdo al ejemplo o0 ejemplos mas préximos. El sesgo que rige
este método es la proximidad; es decir, la generalizaciéon se guia por la proximidad de un ejemplo a otros.

Se han enumerado ventajas e inconvenientes del aprendizaje basado en ejemplares, pero se suele
considerar no adecuado para el tratamiento de atributos no numéricos y valores desconocidos. Las
mismas medidas de proximidad sobre atributos simbdlicos suelen proporcionar resultados muy dispares
en problemas diferentes (Silveira Martineaux & Fernandez Pérez, 2008).

Algunos de los algoritmos que pertenecen a esta clasificacion son:

» K vecinos mas proximos (KNN, K-Nearest Neighbor)
» K Estrella (K*)

K vecinos mas proximos

Es considerado como un buen representante de este tipo de aprendizaje, y es de gran sencillez
conceptual. Se suele denominar método porque es el esqueleto de un algoritmo que admite el intercambio

de la funcién de proximidad dando lugar a multiples variantes.
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La funcion de proximidad puede decidir la clasificacion de un nuevo ejemplo atendiendo a la clasificacion
del ejemplo o de la mayoria de los k ejemplos mas cercanos. Admite también funciones de proximidad que
consideren el peso o coste de los atributos que intervienen, lo que permite, entre otras cosas, eliminar los

atributos irrelevantes.
Una funcion de proximidad clasica entre dos instancias Xy X; es la distancia euclidiana®.
Generalmente se utiliza en bases de datos historicas

Pseudocaédigo:
Inicio
Entrada: D= {(X1,C31),..., (X,,Cp)}
X= (X4,...,X,) nuevo caso a clasificar
Para todo objeto clasificado (X;,C;) calcular D; = D(X;,X)
Ordenar D; (i=1,...,n) de menor a mayor
Quedarse con los K casos D5 ya clasificados méas cercanos a
X

Asignar a X la clase més frecuente en D§

Algoritmo K Estrella

Es un algoritmo basado en ejemplares en el que la medida de la distancia entre ejemplares se basa en la
teoria de la informacion, donde la distancia entre dos ejemplares se define como la complejidad de

transformar un ejemplar en el otro.

El calculo de la complejidad se basa en definir un conjunto de transformaciones T= {t1, t2,..., tn, o} para
pasar de un ejemplo -valor del atributo- a a uno B. La transformacion o es la de parada y es la

transformacion identidad -o (a)=a-.

Técnicas Genéticas

Los algoritmos genéticos son algoritmos de busqueda basados en los mecanismos de seleccion natural y
genética natural, son una robusta herramienta de optimizacion que emula la evolucién biolégica, pueden

ser usados para resolver un amplio banco de problemas de forma eficiente y precisa.

! Ver Distancia Euclidiana dentro de la Seccién Agrupamiento en Técnicas de Aprendizaje no Supervisado
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Es importante recalcar, que el uso de algoritmos genéticos no asegura hallar el optimo total de un
problema, pero pueden proporcionan soluciones bastante proximas al mismo (Rojas Figueroa, 2009).

Son métodos de busqueda dirigida basados en probabilidad. El algoritmo trabaja bajo una condiciébn muy
débil, debe mantener elitismo, es decir, guardar siempre al mejor elemento de la poblaciéon sin hacerle

ningun cambio.

A partir de ellos se realizan programas y optimizaciones que pueden ser usadas en la construccion y

entrenamiento de otras estructuras como las redes neuronales.

Arboles de Decision

Los arboles de decision pueden ser clasificados como herramientas de clasificacion y prediccion, pero
sobre todo son una potente herramienta de clasificacion, probablemente el mejor algoritmo que se pueda
utilizar para la clasificacion.

Un arbol de decision es un algoritmo de toma de decisiones, que representa la informacion en forma de
conocimiento. También es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la inteligencia artificial, el cual
a partir de una base de datos construye diagramas de construcciones logicas, muy similares a los
sistemas de prediccion basados en reglas, que representan y categorizan una serie de condiciones que

suceden de forma sucesiva, para la resoluciéon de un problema (Molina Lépez & Garcia Herrero, 2004).

Un arbol de decision puede tener como entradas un objeto o una situacion descrita por medio de un
conjunto de atributos y a partir de esto devuelve una respuesta, la cual en ciertas circunstancias llega a
ser una decision que es tomada a partir de las entradas. Los valores que pueden tomar las entradas y las
salidas pueden ser valores discretos® o continuos®, aunque se utilizan mas los valores discretos por su
simplicidad. Es importante sefialar que cuando se utilizan valores discretos se denomina clasificacion y

cuando se utilizan los continuos se denomina regresion.

Su estructura como bien puede ser deducida de su nombre, es en forma de arbol donde cada nodo es una
decision, los cuales a su vez generan reglas para la clasificacién de un conjunto de datos. Este contiene

distintos tipos de nodos y las ramas:

» Nodos internos: contienen una prueba sobre algin valor de una de las propiedades

% Un atributo discreto tiene un niimero finito o contable de valores
Un atributo continuo tiene un nimero infinito de valores posibles
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» Nodos de probabilidad: indican que debe ocurrir un evento aleatorio de acuerdo a la naturaleza del
problema, estos tipos de nodos son redondos, los demas son cuadrados.
» Nodos hojas: representa el valor que devolvera el arbol de decision

» Ramas: brindan los posibles caminos que se tienen de acuerdo a la decision tomada.

En estos arboles se crean varias particiones y siempre se intentara tomar la particion que se encuentre
mas homogénea en torno a la variable de salida. Para evaluar la calidad de las distintas particiones se

utilizan diferentes medidas, las mas comunes son:

» Coeficiente de Gini P1 (1-P1): Normalmente asociado al algoritmo Classification And Regression
Trees (CART).

» Criterio de reduccién de entropia -P1llogP1-P2logP2: Normalmente asociado al algoritmo C4.5.

Si se desea medir su posible taza de error, es decir, la calidad que presenta el arbol, sélo es necesario
aplicar un conjunto de datos nuevos para el arbol y después medir el porcentaje de registros

correctamente clasificados. Dicho proceso es conocido como validacion cruzada.

A pesar del interés de los arboles de decisiébn como herramientas de representacion de conocimiento, el
principal interés desde el punto de vista de la Mineria de Datos es la capacidad de inducir estos arboles

automaticamente de grandes volimenes de datos (Marante Jacas & Marante Jacas, 2009).

Dentro de sus ventajas se encuentran que son muy faciles de usar, admiten atributos discretos y
continuos, tratan bien los atributos no significativos y los valores faltantes, son computacionalmente
rapidos. Ademas representan las relaciones mediante reglas que son faciles de interpretar, permitiendo
representar los resultados en lenguajes naturales, de alli que los conocimientos obtenidos se puedan
representar en cualquier lenguaje de bases de datos como SQL. A esto se le suma que brindan una gran
facilidad de interpretacion y el ser robusto frente a datos atipicos u observaciones mal etiquetadas.

Los arboles de decision tienen la capacidad de utilizar datos binarios y no categéricos sin necesidad de
transférmalos, esta es una caracteristica muy importante en la medida que la mayoria de las restantes
aplicaciones tienen problemas para tratar con este tipo de variables. Ademés son insensibles a variables
de escala, por lo que pueden ser usadas sin ningun tipo de normalizacion.
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Aunque presentan algunas pequefias desventajas:

» Las reglas de asignacion son bastantes sensibles a pequefias perturbaciones en los datos
(inestabilidad).

> Dificultad para elegir el arbol 6ptimo.

» Ausencia de una funcion global de las variables y como consecuencia pérdida de la representacion
geométrica.

» Requieren un gran nimero de datos para asegurarse gue la cantidad de las observaciones de los
nodos hojas sea significativa.

Algunos algoritmos que pertenecen a esta clasificacion son:
> Algoritmo ID3
> Algoritmo C4.5

Algoritmo ID3

Este algoritmo es usado en la bausqueda de hipétesis o reglas, dado un conjunto de ejemplos. El conjunto
de ejemplos debera estar conformado por una serie de tuplas de valores, cada uno de ellos denominados
atributos, en el que uno de ellos, el atributo a clasificar es el objetivo, el cual es de tipo binario -positivo 0
negativo, si o no, valido o invalido-.

Asi el algoritmo puede conseguir las hipotesis que clasifiquen ante nuevas instancias, es decir, conocer Si
dicho ejemplo va a ser positivo o negativo.

ID3 realiza toda esta labor descrita a través de la construccion de un arbol de decision.

Pseudocdédigo del Algoritmo

Id3 (Ejemplos, Atributo-objetivo, Atributos)
Si todos los ejemplos son positivos devolver un nodo positivo
Si todos los ejemplos son negativos devolver un nodo negativo
Si Atributos esta vacio devolver el voto mayoritario del valor del atributo objetivo en
Ejemplos.
En otro caso
Sea A Atributo el MEJOR de atributos
Para cada v valor del atributo hacer
Sea Ejemplos (v) el subconjunto de ejemplos cuyo valor de atributo Aes v
Si Ejemplos (v) esta vacio devolver un nodo con el voto mayoritario del Atributo
objetivo de Ejemplos
Sino Devolver 1d3 (Ejemplos (v), Atributo-objetivo, Atributos/ {A})
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Obsérvese que la construccion del arbol se hace de forma recursiva, siendo las tres primeras lineas y la
penultima, los casos bases que construyen los nodos hojas.

Algoritmo C4.5
C4.5 es un algoritmo utilizado para generar un arbol de decisiones desarrollado por Ross Quinlan.

Este algoritmo construye sus arboles de decision a partir de un conjunto de datos de entrenamiento de la
misma forma que ID3, aplicando el concepto de entropia* de la informacion.

En cada nodo del &rbol, C4.5 elige uno de los atributos de los datos que mayor efectividad tiene en dividir
su conjunto de muestras en subconjuntos enriquecidos en una clase u otra. Su criterio, la ganancia de la
informacion normalizada, diferencia de entropia, es el resultado de la eleccion de un atributo para separar
los datos. El atributo que obtiene la mayor informacion normalizada es elegido para tomar la decision.
Después el algoritmo se ejecuta de forma recursiva en las sublistas.

Los casos bases son:

» Todas las muestras en la lista pertenecen a la misma clase. Cuando esto sucede, simplemente se
crea un nodo hoja para indicar al &rbol la seleccion de esa clase.

» Ninguna de las caracteristicas proporciona ningin beneficio en la informacién. En este caso, C4.5
crea un nodo de decision encima usando el valor esperado de la clase.

» Instancia de clase previamente-no vista encontrada. C4.5 nuevamente crea un nodo de decision

mas arriba en el arbol usando el valor esperado.
C4.5 hizo una serie de mejoras al algoritmo ID3:

» La manipulacion de atributos continuos y discretos. Con la finalidad de manejar los atributos
continuos, se crea un umbral y luego se divide la lista en aquellos cuyo valor es mayor que el
umbral y en los que son iguales o estan por debajo del mismo.

» Gestionar los datos de formacion con atributos cuyo valor falta. C4.5 permite atributos cuyo valor
no existe, simplemente estos no son usados luego para el calculo de la ganancia y entropia.

» Manipulacion de Atributos con diferentes costos.

4 . . . . . . .
Entropia: es una medida de la incertidumbre asociada a una variable aleatoria.
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» Poda de arboles después de ser creados. El algoritmo va hacia arriba en el arbol y elimina las
ramas que han sido creadas y que ya no son de utilidad, reemplazandolas por nodos hojas.

Redes Neuronales

Las redes neuronales son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la forma
en que funciona el sistema nervioso de los animales, especificamente el funcionamiento del cerebro
humano. Se trata de un sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir un

estimulo de salida.

El principal desafio que afront6 esta técnica fue la forma de representar computacionalmente el proceso
de aprendizaje de un ser humano, para lograr el objetivo de crear fuertes aplicaciones “inteligentes”,
basadas en la combinacion de neuronas interconectadas en una red, capaces de resolver problemas
relacionados con reconocimientos de formas, patrones y predicciones, entre muchos otros.

Esta técnica de inteligencia artificial, en los ultimos afios se ha convertido en uno de los instrumentos de
uso frecuente para detectar categorias comunes en los datos, esta técnica se asemeja a los arboles de
decision, en cuanto a que resuelve problemas de clasificacion y regresion también, debido a que son
capaces de detectar y aprender complejos patrones no lineales, dificilmente descriptibles por medios de
reglas y caracteristicas de los datos. Son excelentes clasificadores superiores a otros como: los

mencionados arboles de decision, algoritmos basados en ejemplares y redes de cuantizacion vectorial.

Una de las principales caracteristicas de las redes neuronales, es que son capaces de trabajar con datos
incompletos e incluso paraddjicos, que dependiendo del problema puede resultar una ventaja 0 un
inconveniente. Ademas pueden aprender de la experiencia, generalizar de casos anteriores a nuevos

casos y abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion irrelevante.

El hecho de que las redes neuronales estén basadas en la estructura del sistema nervioso, hace que
presenten las mismas caracteristicas, por lo que la unidad central de la red es la neurona y esta tiene la
obligaciéon de comunicarse. Para lograr la analogia sindptica y analdgica, las sefales llegadas a la
sinapsis son las entradas de las neuronas, estas son ponderadas —atenuadas o simplificadas- a través del
parametro denominado peso, asociado a esa sinapsis. La sefial tiene la habilidad de excitar a la neurona —
peso positivo- o de inhibirla —peso negativo-. Si la sumatoria de todas las entradas ponderadas es mayor

gue el umbral entonces la neurona se activa —dando salida-, en el caso contrario se cierra.
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La sinapsis es susceptible a diversos eventos como la fatiga, deficiencia de oxigeno, la falta de uso, entre
otras, esta habilidad de ajustar la sefial es un mecanismo de aprendizaje.

Esta técnica posee dos formas de aprendizaje: supervisado y no supervisado.

Debido a su utilidad existen en la actualidad decenas de miles de estas, pero todas mantienen los
elementos bésicos, ya que estos son los que le permiten reproducir un comportamiento parecido al

cerebro humano.
Algunos ejemplos de redes neuronales son:

> El Perceptron — Perceptron Simple-.
» El Perceptron Multicapa.
» Los Mapas auto organizados (SOM), también conocidos como redes de Kohonen.

2.2.1.2 Regresion

La regresion consta esencialmente en obtener un modelo que permita predecir el valor numérico de
alguna variable. El objetivo es predecir los valores de una variable continua a partir de la evolucion sobre

otra variable continua, generalmente el tiempo.
A la combinacion de los datos de origen y los datos de la prediccion se le denomina serie.

Un ejemplo de algoritmo de regresion es el Algoritmo de serie temporal de Microsoft.

Algoritmo serie temporal:

El algoritmo de serie temporal de Microsoft proporciona los algoritmos de regresion que se optimizan para
la prevision en el tiempo de valores, una caracteristica importante de este algoritmo es su capacidad para
llevar a cabo predicciones cruzadas -la prediccion cruzada también es (til para crear un modelo general
gue se puede aplicar a multiples series-.

Los modelos de serie temporal no requieren columnas adicionales de nueva informacién como entrada
para predecir una tendencia. Un modelo de serie temporal puede predecir tendencias basadas

Unicamente en el conjunto de datos original utilizado para crear el modelo. Es posible también agregar
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nuevos datos al modelo al realizar una prediccion e incorporar automaticamente los nuevos datos en el
andlisis de tendencias.

2.2.1.3 Prediccién

Consiste en intentar conocer resultados futuros a partir de la modelacién de los datos actuales. Por
ejemplo si se crea un modelo de variables para saber si el cliente compra o no compra, al aplicar dicho

modelo a un futuro cliente, se puede predecir si comprara o no.

Se refiere tanto a la prediccion de valores en los datos como a la prediccion de clases utilizando la

identificacion de distribuciones en los datos disponibles.

2.2.2 Técnicas de Aprendizaje no Supervisado.

Las principales técnicas de aprendizaje no supervisado son agrupamiento y asociacion, aunque también
se pueden encontrar otras mucho menos conocidas como los patrones secuenciales, extraccion de
caracteristicas y deteccion anémala, producto de no ser cubiertas de una manera oficial todavia por la
Mineria de Datos.

2.2.2.1 Agrupamiento

Agrupamiento es una técnica mas de aprendizaje automatico, en la que el aprendizaje realizado es no
supervisado, puesto que busca encontrar relaciones entre variables descriptivas pero no la que guardan
con respecto a la variable objetivo. Es una técnica bastante especffica y utilizada mayormente para
detectar secuencias tipicas dentro de un conjunto de eventos.

Fundamentalmente consiste en agrupar datos dentro de un numero de clases preestablecidas o no,
partiendo de criterios de distancia o similitud, aunque existen otras mas robustas o que permiten
extenderla a variables discretas, de manera que las clases sean similares entre si y distintas con las otras
clases. Estas clases se obtienen directamente de los datos de entrada usando medidas de similaridad,
creando grupos a su vez lo mas parecido posible y a su vez lo mas distinto posible a otros grupos —por

ejemplo clientes mas rentables/clientes menos rentables -.

El representar los datos por una serie de grupos, representa la pérdida de detalles, pero consigue la

simplificacion de los mismos.

Una caracteristica que lo diferencia de la clasificacion es que no se conocen ni las clases ni su nimero.
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Su utilizacion ha proporcionado significativos resultados en lo que respecta a los clasificadores o
reconocedores de patrones, como en el modelado de sistemas. Este método debido a su naturaleza
flexible se puede combinar facilmente con otro tipo de técnica de Mineria de Datos, dando como resultado
un sistema hibrido.

Desde un punto de vista practico, el agrupamiento juega un papel muy importante en aplicaciones de
Mineria de Datos, tales como exploracion de datos cientificos, recuperacion de la informacion y mineria de
texto. Ademas en aplicaciones sobre bases de datos espaciales -tales como GIS o datos procedentes de
astronomia-, aplicaciones web, marketing, diagndstico médico, analisis de ADN en biologia

computacional, en teoria de la sefial -para eliminar ruidos-.

Un problema relacionado con el andlisis de los grupos es la seleccion de los factores en las tareas de
clasificacion, debido a que no todas las variables tienen la misma importancia a la hora de agrupar los
objetos.

Distancias

Cuando se van a agrupar los datos en los distintos grupos, esto se realiza teniendo en cuenta los criterios
de distancia y similitud. Digase que similitud es un concepto matematico inverso de “distancia”. Es la
cualidad, condicion o circunstancia de tener una persona o0 un objeto, rasgos, elementos o propiedades
semejantes a los de otra; aspecto, caracteristica o situacion que tienen en comuin o en el que se parecen
dos 0 mas personas 0 cosas.

Si se desea conocer la similitud entre dos instancias o individuos, es necesario elegir una funcion de

distancia y calcular con ella la distancia entre estos individuos.

Por lo que surge la interrogante ¢Qué funciones de distancia podemos utilizar para dicha tarea? Existen
varias funciones de distancia como la Euclidiana, Manhattan o Minkowski, pero también se pueden
encontrar otras métricas que cumplen con todos los requisitos de una funcién de distancia y que pueden
llegar a superarlas en ciertos contextos.

Distancia Euclidiana:

La distancia Euclidiana se calcula entre dos elementos i, j y viene dada por la raiz cuadrada de la

sumatoria de los cuadrados de la diferencia entre los valores i, j de todas las variables.
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b
2
iy | Y (%= %)
\ v=1
Distancia de Manhattan o distancia por cuadras:

Esta es una de las medidas de distancia mas utilizadas y hace referencia a recorrer un camino no en

diagonal, usando el camino més corto sino zigzagueando, como se haria en la ciudad de Manhatt an.

b
iy = ) Ko = Xl
v=1

Algoritmos de Agrupamiento

A continuacién se muestra un esquema simplificado de un algoritmo de agrupamiento:

D) ey | e, (O

Sensor Preprocesamiento Clasificador

Clases/ Grupos | ‘ L

Esquema General Salida
de un Algoritmo de Agrupamiento

Figura 5 Esquema general de un algoritmo de agrupamiento

Las principales caracteristicas deseables por estos algoritmos son (Henandez Orallo, Ramirez Quintana,
& Ferri, 2001):

» Escalabilidad: La escalabilidad de un algoritmo viene dada por su capacidad para realizar un

agrupamiento de datos en funcion de un elevado nimero de observaciones. Se dice de un
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algoritmo con gran escalabilidad cuando este es capaz de agrupar datos en bases de millones de
observaciones. También dentro de este concepto se incluye la habilidad para trabajar con distintos
tipos de atributos: numéricos, binarios, discretos y alfanumeéricos.

» Descubrimiento de grupos con formas arbitrarias: El algoritmo debe poder establecer grupos
de formas arbitrarias, pues como la mayoria de los algoritmos se basan en la distancia Euclidiana,
los grupos tienden a tener forma (circular) y densidad similares.

» Requerimientos minimos en el conocimiento del dominio para determinar los parametros de
entrada: Las herramientas no deben solicitarle al usuario que introduzca la cantidad de clases que
quiere considerar, ya que dichos pardmetros en muchas ocasiones no son faciles de determinar, y
esto hace que sea dificil controlar la calidad del algoritmo.

» Habilidad para tratar con datos ruidosos: La mayoria de las Bases de Datos contienen datos
con comportamiento extrafio, datos faltantes, desconocidos o erroneos. Muchos de estos
algoritmos son sensibles a tales datos y pueden derivarlos a grupos de baja calidad.

» Insensibilidad al orden de las observaciones de entrada: Algunos algoritmos para un mismo
conjunto de datos, dependiendo del orden en que se analicen, los grupos devueltos pueden ser
diferentes. Es importante entonces que el algoritmo sea insensible al orden de los datos, y que el
conjunto de grupos devuelto sea siempre el mismo.

» Alta dimensionalidad: Una Base de Datos o un Almacén de Datos puede contener varias
dimensiones o atributos, por lo que es bueno que el algoritmo trabaje de manera eficiente y
correcta no solo en repositorios con pocos atributos, sino también en repositorios con un alto
espacio dimensional y/o gran cantidad de atributos.

» Agrupamiento basado en restricciones: Es un gran desafio el agrupar los datos teniendo en
cuenta no so6lo el comportamiento, sino también que satisfagan ciertas restricciones.

» Interpretacion y uso: Los usuarios esperan que los resultados del agrupamiento sean

comprensibles, faciles de interpretar y de utilizar.

Estos algoritmos pueden presentar diferencias entre si por las reglas heuristicas que utilizan y el tipo de

aplicacion para el cual fueron disefiados.
Normalmente se clasifican por:

» Eltipo de dato que manejan -numérico, categorico y/o mixto-.
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» El criterio utilizado para medir la similitud entre los puntos.
» Los conceptos y técnicas de agrupamiento empleadas -l6gica difusa y estadisticas-.

Existen varias técnicas de agrupamiento que varian de acuerdo a la arquitectura que utilizan. Una
clasificacion general divide los algoritmos en: agrupamiento particional, agrupamiento jerarquico,
agrupamiento basado en densidad y agrupamiento basado en GRID.

Aleoritmos de Asrupamiento

A
4 j\’%@
%

Particional Basado en GRID

Jerarquico Basado en Densidad
Figura 6 Algoritmos de Agrupamiento
Alguno de los algoritmos que emplean esta técnica mas utilizados son:
» Algoritmo K Medias (K-means, en inglés).
Algoritmo K-medoids.
Fuzzy c-means.
Grupos proximos a un entorno (nearest neighborhood clustering).
Redes de aprendizaje competitivo.

Agrupamiento Conceptual (COBWEB).

Reconocimiento de Voz.

vV Vv VYV VYV YV VY V¥V

Agrupamiento Demografico.
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Reconocimiento de Voz

El objetivo de la construccion de este algoritmo es que permite la identificacién de los fonemas de
personas a partir de variables que identifican los caracteres del sonido para un flujo continuo de ondas

sonoras Y silencios.

El reconocimiento de voz generalmente se utiliza como una interfaz entre el ser humano y la computadora,

para algun software.
El mismo debe cumplir 3 tareas:

» Preprocesamiento: convierte la entrada de voz a una forma que el reconocedor pueda

procesar.
» Reconocimiento: identifica lo que se dijo -traduccién de sefal a texto-.

» Comunicacion: envia lo reconocido al sistema software o hardware que lo requiere.

N
ﬁ Entrada de Voz
/1

-
‘ Preprocesamiento
- () .
& Reconocimiento

Q*Comuﬂicacién
Reconocimiento :& Ar

de Voz

Software de Aplicacion
o)
Figura 7 Componentes de una aplicacién
K-Medias (K-Means)

Es uno de los algoritmos més utilizados para hacer agrupamiento por su sencillez. En primer lugar se
debe especificar por adelantado cuantos grupos se van a crear, este es el parametro K, para lo cual se

seleccionan k elementos aleatoriamente, que representaran el centro o media de cada grupo.
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A continuacion cada una de las instancias, ejemplos, es asignada al centro del grupo mas cercano de
acuerdo con la distancia Euclidiana que le separa de él. Para cada uno de los grupos asi construidos se
calcula el centroide de todas sus instancias. Estos centroides son tomados como los nuevos centros de

Sus respectivos grupos.

Finalmente se repite el proceso completo con los nuevos centros de los grupos. La iteracion continda
hasta que se repite la asignacion de los mismos ejemplos a los mismos grupos, ya que los puntos
centrales de los grupos se han estabilizado y permaneceran invariables después de cada iteracion
(Silveira Martineaux & Fernandez Pérez, 2008).

Esta peculiaridad de trabajo del algoritmo garantiza una elevada semejanza intra-grupos y desemejanza
inter-grupos. La similitud entre los grupos se mide desde el punto medio de los mismos, lo cual puede ser
visto como su centro de gravedad.

El objetivo de este método es crear grupos homogéneos en su interior y heterogéneos entre si. Un criterio
para evaluar la homogeneidad-heterogeneidad entre objetos es por la proximidad media de cada individuo
del grupo. Esta puede ser determinada por la suma de los cuadrados de la diferencia de cada objeto con
la media de cada grupo j. Esta funcion es conocida como la funcion objetivo (Marante Jacas & Marante
Jacas, 2009).

1
Z(X,-j — Promedio X]):
i=1

Donde:
Xij es el valor de la variable para cada individuo del grupo j (1, 2, 3...) del grupo j.
n; Es la dimension del grupo j.

Pseudocadigo:

Iniciar

Seleccionar k objetos (cada uno es inicialmente el centro de cada grupo)

Hacer
Asignar restantes objetos al grupo mas similar (grupo con centroide mas cercano)
Calcular nuevamente los centroides de los grupos

Mientras: No Criterio de Convergencia — Grupos no estén suficientemente compactos y
separados del resto (Funcion Objetivo)
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El algoritmo esta presente en muchas herramientas de Mineria de Datos ya que resulta relativamente

sencillo su desarrollo computacional.

Sus principales ventajas son su velocidad, aspecto considerable cuando se tienen grandes volimenes de

datos y la posibilidad de cambiar los puntos iniciales para obtener resultados diferentes.

Mientras que tiene como principal desventaja su dificultad para lidiar con grupos que no tengan forma
convexa, pues fue disefiado sobre la distancia Optima entre todos los puntos o centroide, por lo que
promueve la construccion de grupos convexos aungue estos no sean la solucién mas adecuada para el

problema en cuestion.

Agrupamiento Conceptual (COBWEB)

El agrupamiento conceptual es una solucion ante la ineficacia del K-Medias cuando los atributos no son
numeéricos, pues se basa en la vecindad entre los elementos de la poblacion para justificar la necesidad de
un agrupamiento cualitativo frente al agrupamiento cuantitativo. En este tipo de agrupamiento una

particion de los datos es buena si cada clase tiene una buena interpretacion conceptual.

A semejanza de los humanos, COBWEB forma los conceptos por agrupacion de ejemplos con atributos
similares. Representa los grupos como una distribucién de probabilidad sobre el espacio de los valores de
los atributos, generando un arbol de clasificacion jerarquica en el que los nodos intermedios definen

subconceptos.

2.2.2.2 Asociacion

La técnica de asociacion se basa en buscar correlaciones entre diferentes atributos de un conjunto de
datos. Una asociacion entre dos atributos ocurre cuando la frecuencia de que se den dos valores
determinados de cada uno conjuntamente, es relativamente alta. Las asociaciones se expresan como

condiciones atributo-valor y deben estar presentes varias veces en los datos.

La aplicacibn mas comun de esta clase de técnica es la creacion de reglas de asociacion, que pueden

utilizarse en un analisis de la cesta de compra.
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Reglas de Asociacion

Los modelos de asociacion se generan basdndose en conjuntos de datos que contienen identificadores
para casos individuales y para los elementos que contienen los casos. Un grupo de elementos de un caso

se denomina un conjunto de elementos.

Un modelo de asociacién se compone de una serie de conjuntos de elementos y de las reglas que
describen como estos elementos se agrupan dentro de los casos. Son un conjunto de transacciones,
donde cada transaccion es un conjunto de items, una regla de asociacién es una expresion de la forma

XY, donde X e Y son conjuntos de items.

Un ejemplo de regla de asociacion seria: “el 30% de las transacciones que contienen nifos, también
contienen pafales; y el 2% de las transacciones contienen ambas cosas”. En este caso el 30% es el nivel

de confianza de la reglay 2% es la cantidad de casos que respaldan la regla.

2.3 HERRAMIENTAS

Los procesos de Mineria de Datos son un conjunto de tareas o procesos en los cuales se involucran una
serie de herramientas, estas herramientas suelen ser incompletas, ya que no es posible crear una

herramienta genérica para las tareas de inteligencia artificial.
Las herramientas de Mineria de Datos suelen dividirse en dos grandes grupos:
» Técnicas de verificacion: el sistema se limita a comprobar hipétesis suministradas por el usuario.

» Meétodos de descubrimiento: Se han de encontrar patrones potencialmente interesantes de forma
automadtica, incluyendo en este grupo todas las técnicas de prediccion.

Generalmente las aplicaciones actuales que se utilizan para los procesos de Mineria de Datos tienen

implementadas funcionalidades que las ubican en ambos grupos (Marante Jacas & Marante Jacas, 2009).

Es muy importante cuando se va a seleccionar una herramienta de Mineria de Datos, tener en cuenta las
caracteristicas de la tecnologia existente en el centro donde se utilizara, aspectos tanto de software como

de hardware, entre los que se encuentran:

» Escalabilidad: Se evalua si la herramienta permite aprovechar operaciones con bases de datos en
paralelo, con procesadores adicionales, de esta forma se podria trabajar con un set de datos mas

robusto y se podrian construir mas modelos.
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Capacidad para manejar datos: Aspecto muy importante, porque permite realizar alguna limpieza
auténoma de los datos, como el tratamiento de los valores perdidos, permitiendo descartarlos,
promediar, alertar y excluir.

Velocidad y exactitud: Estas caracteristicas contribuyen a la evaluacion del rendimiento global de

la herramienta.

A continuacion se expondran algunas de las herramientas mas completas para la aplicacion de la Mineria

de Datos.

2.3.1 Orange

Orange es un software desarrollado en la facultad de informética de la Universidad de Ljubljana.

Orange consta de una serie de componentes y algoritmos

posee un entorno grafico bastante comodo y tiene gran facilidad

0 r G n § desarrollados en C++ interconectados con Phython®. Ademas

para la visualizaciébn de datos y analisis para los novatos y
expertos.

El software esta operado bajo la licencia de GPL (Licencia Publica General, acronimo en inglés),

existen actualmente distribuciones para Windows, Linux, y Macintosh, es flexible y répido (KDnuggets,

2010).

Esta herramienta tiene implementados los siguientes métodos de aprendizaje:

>

YV V VvV V

Método Bayesiano
Arboles de decision
Arboles de regresion
K-Vecinos mas proximos

Reglas de Asociacion.

> Phyton es un lenguaje de script moderno y avanzado, es perfectamente programable y extensible, implementa algoritmos
de MD, asi como operaciones de preprocesamiento y representacion grdfica de datos.
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Ademas incluye algoritmos para realizar las siguientes tareas (Gil Bellosta, 2010):

>

>

Preprocesamiento: seleccion de variables y discretizacion.

Modelizacion predictiva: arboles de clasificacion, k-vecinos méas proximos, regresion logistica y

clasificadores basados en reglas.
Métodos de agrupacion de modelos: boosting, bagging y bosques aleatorios.

Visualizacion: SOM (self-organization maps), agrupamiento jerarquico, k-medias y escalado

multidimensional.

Validacién: remuestreo, validacion cruzada y medidas estadisticas del ajuste.

2.3.2 Oracle Data Mining

Oracle Data Mining es un potente software incluido en Oracle Database.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado que Oracle Data Mining incluye son:

YV V V

Redes Bayesianas.

Arboles de Decision.

Modelos Lineales Generalizados.
Maquinas de Vectores Soporte.
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Y los no supervisado:

>

>
>
>

k-Means mejorado.
Agrupamiento de Particion Ortogonal.
Reglas de Asociacion.

Factorizacion de Matrices no Negativas.

Oracle Data Mining incluye Oracle Data Miner el cual esta integrado a la Base de Datos, disefiado para

funcionar con conjuntos inmensos de datos, tiene una interfaz grafica de usuarios orientada a tareas para

el andlisis de datos que tiene el fin de crear y aplicar modelos de Mineria de Datos .

Oracle Data Miner guia al analista de datos a través del proceso de Mineria de Datos con total flexibilidad

y presenta los resultados en formatos graficos y tabulares. Realiza exitosamente las tareas mas dificiles

como lo son la preparacion de los datos y el ajuste de parametros.

Oracle Data Miner esta orientado a los siguientes propoésitos:

>
>
>
>
>

Explicar: La importancia de los atributos.
Predecir - Clasificacion / Regresion-.

Agrupar -Clustering / Segmentacion-.
Detectar: Deteccion de anomalias y “outliers”®.

Mapear: Proyectar datos en menos dimensiones.

Los beneficios que brinda Oracle Data Miner son:

>

Al tener algoritmos de Mineria de Datos en la Base de Datos elimina movimiento y exposicion de
los datos.

Presenta un amplio rango de algoritmos que pueden aplicarse a la mayoria de los problemas de
Mineria de Datos.

Trabaja sobre diferentes plataformas: Las aplicaciones pueden ser desarrolladas y luego
instaladas en otra plataforma.

Es parte de la Tecnologia Oracle (GRID, RAC, JAVA y PL/SQL).

6 L . . . .
Datos con caracteristicas considerablemente diferentes al resto de los pertenecientes al conjunto.
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2.3.3 SPSS Clementine

SPSS Clementine’ es una herramienta de SPSS Inc., la cual fue comprada en julio del 2009 por la
compania IBM, por lo que pas6 a conocerse como IBM SPSS Modeller.

Es un potente software que combina modernas técnicas de
v Cfementme modelamiento con poderosas herramientas de acceso, manipulacion y

exploracion de datos en una interfaz simple e intuitiva.

SPSS Clementine tiene una serie de caracteristicas propias que lo hacen

unos de los mejores sistemas de Mineria de Datos que existen actualmente en el mercado:

» Visualizacién Interactiva: Facil entendimiento de los datos (Informacion Creativa, 2010).

» Muy buena preparacién de los datos: Posibilidad de acceso y combinacion de datos de multiples
fuentes, especifica los valores perdidos, deriva nuevas variables de trabajo y produce informacion
resumida.

» Incrementa la productividad con su enfoque visual de la manipulacion de los datos.

» Soporta la metodologia estdndar CRISP-DM: Los proyectos de esta solucién y cada una de sus

etapas pueden organizarse eficientemente utilizando el administrador de Proyectos CRIP-DM.

SPSS Clementine utiliza las técnicas de evaluacion tablas estadisticas y graficos de ganancias, y las
técnicas de publicacion de modelos punto o scoring de bases de datos y scoring en tiempo real. Este
software tiene una capacidad extendida por lo que cubre todos los aspectos de las interacciones de los
clientes ya sea Mineria de Textos (Text Mining) y/o Mineria Web (Web Mining).

Con este software se puede contar con tres muestras en vez de dos, entrenamiento, prueba y evaluacion.

Pues tiene un nodo que autométicamente crea las particiones que se necesitan para el analisis.

También permite analizar, grandes volimenes de datos en crudo, almacenados en grandes bases de
datos transaccionales y/o registros de programas y cuenta con los métodos de Redes Neuronales de
mayor uso: Kohonen, Prune y Radial Basis.

El sistema ademas cuenta con los modelos GRI (Generalizad Rule Induction) el cual los tiene incluido y

permite generar reglas que sintetizan patrones en los datos.

7 sitio Web Oficial http://www.spss.com
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Diversas fases del proceso de Mineria de Datos utilizan graficos y diagramas para explorar los datos

almacenados de una forma u otra. SPSS Clementine cuenta con un sistema de visualizacion muy

avanzado que se pueden clasificar en cuatro tipos.

>
>
>
>

Graficos para comprender de una forma mucho mejor los datos y las distribuciones.
Gréficos para manipular los registros y campos previos a las operaciones.
Gréficos para comprobar la distribucion y las relaciones entre campos recién derivados.

Gréficos de apoyo al modelado.

Una de las caracteristicas destacables de SPSS Clementine es haber acercado el andlisis de datos a un

publico méas global y mejorado la productividad, debido a su amigable interfaz y el poder realizar en un

mismo entorno el andlisis de datos, el proceso ETL® y la modelizacion. Se podria decir de ella que ha sido

el Windows® de la Mineria de Datos.

SPSS Clementine es un software privativo con grandes requerimientos de hardware, clasificandose estas

como sus principales desventajas.

Total de técnicas de modelado que implementa:

» Técnicas Supervisadas:

v Arboles de Clasificacion y Regresion

Redes Neuronales

C5.0

Quest

CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector)
Regresion Lineal

Regresion Logistica

A N N N NN

K vecinos mas proximos (k-Nearest Neighbor)

» Técnicas no Supervisadas:

v' K- Medias
v' Mapas Auto organizados o redes de Kohonen

Primera fase de un proyecto de MD: extraccion, transformacion y carga de la infor macién de los datos necesarios.
Windows: Sistema operativo muy conocido y extendido por sus caracteristicas y funcionalidades.
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Bi-etapico

A priori

GRI (General Rules of Interpretation)
Sequence

Carma

NN N N N

Deteccion de Anomalias
2.3.4 Microsoft SQL Server 2005

Microsoft SQL Server 2005 es una plataforma de bases de datos que se utiliza en el procesamiento de
transacciones en linea (OLTP) a gran escala, el almacenamiento de datos y las aplicaciones de comercio
electronico; es también una plataforma de inteligencia de negocios para soluciones de integracién, analisis

y creacion de informes de datos.

Microsoft SQL Server 2005 Analysis Services (SSAS) permite
disefar, crear y administrar estructuras multidimensionales con
datos de detalle y agregados de diversos origenes de datos,
como bases de datos relacionales, en un solo modelo légico

unificado y compatible con los calculos integrados.

Analysis Services facilita el andlisis rapido e intuitivo de grandes

Analysis
Services

cantidades de datos creados a partir de este modelo de datos
unificado, que se puede poner a disposicion de los usuarios en
varios idiomas. Ademas permite trabajar con almacenes de datos,
puestos de datos, bases de datos de produccion y aimacenes de datos operativos, y admite el analisis de

datos histéricos y en tiempo real.

Analysis Services contiene las caracteristicas y herramientas necesarias para crear complejas soluciones

de Mineria de Datos.
> Un conjunto de algoritmos de Mineria de Datos estandar del sector.

> Las Extensiones de Mineria de Datos (DMX): es un lenguaje eficaz para crear la estructura de

modelos de Mineria de Datos nuevos, para entrenar esos modelos y para explorar, administrar y
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realizar predicciones con ellos, eficaz para administrar modelos de Mineria de Datos y crear
complejas consultas predictivas.

Analysis Services incluye los siguientes tipos de algoritmos:
> Algoritmos de clasificacion.
> Algoritmos de regresion.
> Algoritmos de agrupamiento.
> Algoritmos de asociacion.
> Algoritmos de andlisis de secuencias.

SQL Server 2005 Integration Services (SSIS) es el componente de
extraccion, transformacion y carga (ETL) de SQL Server 2005.
Sustituye al componente de ETL de SQL Server anterior, Servicios

de Transformacion de Datos (DTS).

Integration

Services Integration Services es una plataforma para la creacion de

soluciones de integracion y transformaciones de datos de alto
rendimiento, puede resolver complejos problemas empresariales
mediante la copia o descarga de archivos, el envio de mensajes de
correo electrénico como respuesta a eventos, la actualizacion de
almacenes de datos, la limpieza y Mineria de Datos, y la administracién de objetos y datos de SQL Server.

Integration Services puede extraer y transformar datos de diferentes origenes, como archivos de datos
XML, archivos planos y origenes de datos relacionales, y posteriormente, cargarlos en uno o varios
destinos.

Las herramientas graficas de Integration Services se pueden usar para crear soluciones sin escribir una

sola linea de cadigo.
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2.3.5Knime

KNIME (Konstanz Information Miner) es una herramienta desarrollada por la Catedra de Bioinformatica

y Mineria de la Informacion en la Universidad de Konstanz, Alemania.

El grupo encabezado por Michael Berthold la utiliza para la
TP TES AT ensefianza y la investigacion en la Universidad. Un buen numero
M\‘va de nuevos métodos de andlisis de datos desarrollados en la

catedra se integran en esta herramienta, pero no todos los

modulos, son parte de la version estandar KNIME todavia.

Es una herramienta basada en eclipse, que permite la ejecucion tanto de rutinas de WEKA como de R
dando una gran versatilidad a la misma. Asi mismo incluye el proyecto Inteligencia de Negocios y
Herramientas de Reportes (BIRT, siglas en inglés) como motor de reportes (Curto Diaz, 2010).

La version base de KNIME ya incorpora mas de 100 nodos de procesamiento de datos de entrada/salida,
preprocesamiento y limpieza, modelado, andlisis y Mineria de Datos, asi como diversos puntos de vista
interactivo, tales como diagramas de dispersion y coordenadas paralelas.

Por disefio, KNIME fue construido para ser extensible con nuevas funcionalidades en forma de nuevos
nodos, los cuales pueden ser implementados en soélo cuestion de horas para asi ampliar su capacidad de
comprender y prestar apoyo de primer nivel para datos especificos de dominio. Esta modularidad y
extensibilidad le permite ser empleada en entornos de produccion comercial, asi como en la ensefianza e

investigaciones.

KNIME es liberada bajo un esquema de doble licenciamiento, donde la licencia de codigo abierto -GPL- le
permite ser descargado, distribuido y utilizado libremente (Dill & Domko, 2010).

2.3.7 WEKA

La weka es un ave endémica de Nueva Zelanda, cuyo nombre cientifico es Gallirallus australis. Es una
gallindcea en peligro de extincion, famosa por su curiosidad y agresividad, de aspecto pardo y muy similar

a las gallinas (Garcia Morate, 2001).
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Figura 8 Imagen de una Weka

Su nombre fue seleccionado por la Universidad de Waikato para su proyecto de desarrollo de Andlisis del
Conocimiento, basado en técnicas de Mineria de Datos. El proyecto tuvo sus inicios en el afio 1993.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es un software desarrollado en lenguaje de
programacion Java, lo que lo hace independiente de la arquitectura, pues funciona sobre cualquier
plataforma en la que se encuentre corriendo una maquina virtual Java. Este opera bajo la licencia GPL",
lo que significa que este programa es de libre distribucion y difusion. Contiene una extensa coleccion de
algoritmos de aprendizaje por computadora o ML (del inglés, Machine Learning) para realizar tareas de

Mineria de Datos, en forma de un conjunto de librerias.

Para usar estas librerias existen dos formas de hacerlo: se pueden

' llamar desde su interfaz o desde las propias clases Java. De
WEKA necesitarse por parte del usuario es posible agregar codigos para
The University ) )

of Waikato extender la funcionalidad del paquete, pues los desarrolladores de

esta herramienta proporcionan el cddigo fuente completo (Witten,

Frank, Trigg, Geoffrey Holmes, & Jo Cunningham, 1999).

La version original de WEKA fue un front-end en TCL/TK (Tool Command Language/ToolKit) para
modelar algoritmos implementados en otros lenguajes de programacién, mas unas utlidades para
preprocesamiento de datos desarrolladas en C para hacer experimentos de aprendizaje automatico. Esta
version original se disefié inicialmente como herramienta para analizar datos procedentes del dominio de
la agricultura, pero la versién mas reciente basada en Java -WEKA 3-, empez6 a desarrollarse en 1997 y
tiene aplicaciones en diferentes areas.

% GNU Public License. http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html|
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WEKA posee una serie de herramientas muy importantes para la extraccion de conocimiento y soporta

varias tareas de Mineria de Datos.

r WEKAExplorcr

Reglas de Asociaciéon Agmpamlento Procesamiento de Datos
Q /
Selecclonchmbutos Clam.ﬁcaclon
Vlsuahzacmn deDatos

Figura 9 Algoritmos de WEKA

Las técnicas de WEKA se fundamentan en la asuncion de que los datos estan disponibles en un fichero
plano -flat file- o una relacion, en la que cada registro de datos estd descrito por un ndmero fijo de
atributos, normalmente numéricos o nominales, aunque también se soportan otros tipos. Ademas
proporciona acceso a bases de datos via SQL gracias a la conexion JDBC (Java Database Connectivity,

sigla en inglés) y puede procesar el resultado devuelto por una consulta hecha a la base de datos.

No puede realizar Mineria de Datos multirelacional, pero existen aplicaciones que pueden convertir una
coleccion de tablas relacionadas de una base de datos en una Unica tabla que ya puede ser procesada

con este software.
WEKA contiene herramientas para diferentes tareas basicas:

> Preprocesamiento: Multitud de herramientas para el preprocesamiento de los datos, por ejemplo

discretizacion de variables.
> Clasificacion: Algoritmos de clasificacion, distribuidos por paquetes, por ejemplo ID3 y C4.5.

> Agrupamiento: Diferentes algoritmos de segmentacion como el simple k-means.
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> Asociacion: Algoritmos para encontrar relaciones de asociacion entre variables.

> Seleccidén de atributos: Una vez cargados los datos, la herramienta es capaz de buscar las mejores
variables del modelo.

> Visualizaciéon: Herramienta de visualizacion de datos en los ejes cartesianos, con muchas
posibilidades.

Entonces se pueden deducir como las principales ventajas de WEKA que:
> Esta disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU.

> Es portable porque esta completamente implementado en Java y puede correr en casi cualquier
plataforma.

> Contiene una extensa coleccion de técnicas para preprocesamiento de datos y modelado.
> Es facil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz grafica de usuario.

2.4 ANALISIS DE ALGORITMOS EN WEK A

La herramienta WEKA propuesta anteriormente presenta una coleccion de herramientas de visualizacién y
algoritmos que permitird el andlisis de los datos y modelado predictivo del SIGDC. La misma cuenta con
una interfaz grafica (Weka GUI Chooser) que posibilita el acceso a las funcionalidades de una forma
mucho mas fé&cil.

El sistema presenta cuatro interfaces principales:

» Explorer

) > Wela GUI Chonser EEX
EXperImenter Program Wisualizakion Tools  Help

_ ?WEK L —

R i The University ‘
| of Waikato Experimenter
wizik ato Environment for Knowledge Analysis KnaowledgeFlow
Wersion 3.7.0
(c) 1993 - 2009
The University of Waikato Simple CLI
Hamiltan, Mew Zealand

Applications

>
» Knowledge Flow
» Simple CLI
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Simple CLI es la abreviatura de Interfaz Simple de Linea de Comandos (Simple Command-Line
Interface), la cual basicamente es una consola que permite acceder a todas las opciones de WEKA desde
linea de comandos. Su apariencia es muy simple pero es extremadamente potente pues permite realizar
cualquier operacion soportada por WEKA de forma directa, aunque es dificil de operar pues se necesita

de un conocimiento completo de la aplicacion.

Explorer (Explorador) es una interfaz que dispone de varios paneles que brindan el acceso a los
componentes principales, permitiendo realizar operaciones sobre un sélo archivo de datos. En estos

momentos es el modo mas usado y descriptivo de WEKA. Permite tareas de:

» Preprocess (Preprocesamiento): Este panel dispone de diferentes opciones que posibilitan la
preparacion de los datos, ya sea importando los mismos desde una base de datos o ficheros CSV,
arff u otras extensiones. Los algoritmos de filtrado de atributos contenidos en esta seccion son los
encargados del preprocesamiento de los datos luego de cargados los mismos. Estos filtros
posibilitan el proceso ETL, pudiéndose transformar por ejemplo datos numeéricos en valores
discretos y eliminar registros o atributos siguiendo criterios previamente especificados.

Classify (Clasificacion): Esta seccion posibilita la aplicaciéon de los algoritmos de clasificacion.
Associate (Asociacion): Proporciona acceso a las reglas de asociacion.

Cluster™: Permite el acceso a las técnicas de agrupamiento.

YV V V V

Selected Attributes (Seleccion de Atributos): Proporciona algoritmos para identificar los
atributos mas significativos en un conjunto de datos.
» Visualize (Visualizar): Muestra al usuario una matriz de puntos dispersos, donde cada punto

puede ser seleccionado para su andlisis en detalle.

Experimenter (Experimentador) es una interfaz encargada de la automatizacion de tareas facilitando la
realizacion de experimentos a gran escala.
Knowledge Flow (Flujo de Conocimiento) es una interfaz que ofrece soporte para el aprendizaje

incremental y permite generar proyectos de Mineria de Datos mediante la generacion de flujos de

informacion (Hernandez Orallo & Ferri Ramirez, Marzo 2006).

11 A L . . . . .
Cluster (Término en inglés): Conjunto o racimo de objetos, que tienen caracteristicas comunes.
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En WEKA los modelos pueden ser validados de las siguientes formas:

» Use training set: Entrena el método con todos los datos disponibles y después realiza la evaluaciéon
sobre los mismos datos.

» Supplied test set: Carga un conjunto de datos, regularmente diferentes a los de aprendizaje, con
los cuales se realizara la evaluacion

» Cross-validation: Realiza la evaluacion mediante la técnica de validacion cruzada. En este caso se
establece el nUmero de pliegues a utilizar.

> Percentage Split: Define un porcentaje con el que aprende el modelo y la evaluacion se realiza con
los datos restantes.

2.4.1 Técnica Clasificacion. Arboles de Decisién. Algoritmo C4.5

Una de las técnicas mas eficaces y relevantes, los arboles de decision, estan representados dentro de la
interfaz Classify, los cuales se encuentran ejemplificados a través de su algoritmo C4.5 —J48 nombre que
recibe en WEKA-. Este es uno de los algoritmos mas estandarizados y de amplio uso en la practica del
aprendizaje supervisado.

La interfaz brinda al usuario la posibilidad de modificar los parametros especificos para el algoritmo, los
cuales en caso de no ser modificados se tomarian con sus valores por defecto predefinidos y luego se
debe seleccionar la opcion deseada para validar el modelo.

Al terminarse el modelo predictivo, WEKA brinda informacién acerca de algunos parametros del conjunto
de datos, asi como el modelo aprendido representado textualmente. Ademas se incluye como resultado el
error de la evaluacion del modelo, importante elemento de comparacién con otros algoritmos de

clasificacion, en el cual el C4.5 ofrece ser una de las mejores opciones.

El arbol de decision puede ser visualizado a través de la herramienta, que muestra en cada una de sus

hojas los ejemplos de la muestra que son cubiertos (Garcia Morate, 2001).

2.4.2 Técnica Agrupamiento. K-Medias

El algoritmo K-Medias esta localizado dentro de la interfaz Cluster, donde aparece con el nombre de

Simple Kmeans. Se encuentra implementado dentro de la clase “weka.clusterers.SimpleKMeans.java”.
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Las principales opciones de configuracion que Weka ofrece para este algoritmo son:

» Elnimero de grupos o clases que se deben crear.

» El seed -semilla- a partir del que se genera el nimero aleatorio para inicializar los centros de los
grupos.

» La funcion de la distancia a utilizar para la comparacion de los casos, es por defecto la distancia
Euclidiana.

> Elnimero de iteraciones maximas a realizar.

Al pulsar el boton derecho sobre “Simple Kmeans” de la parte de “Result List”, se puede ver en qué grupo
es ubicado cada clase, asi como estudiar la forma de asignacion de las clases a los grupos, dependiendo
de los atributos que hayan sido seleccionados para dibujar la grafica (Hernandez Orallo & Ferri Ramirez,
Marzo 2006).

La implementacion esta concebida para admitir atributos del tipo simbdlico y numérico, el resto del
funcionamiento del algoritmo es similar al descrito al principio del capitulo. Se utiliza el nUmero aleatorio
obtenido a partir de la semilla empleada para calcular los centroides iniciales, luego los k ejemplos
correspondientes a los k numeros enteros siguientes al ndmero aleatorio obtenido seran los que
conformen dichos centroides.

2.4.3 Técnica Asociacion. Reglas de Asociacion. Apriori

Para encontrar reglas de asociacién entre los atributos se selecciona la interfaz Associate. El sistema
provee el paquete “WEKA.associations.Apriori” que posee la implementacion del algoritmo de aprendizaje
de reglas de asociacion Apriori.

El algoritmo puede ser configurado con varias opciones:

» UpperBoundMinSupport: indica el limite superior de cobertura requerido para aceptar un conjunto
de items. De no ser suficientes los conjuntos de items para generar las reglas requeridas se
comienza a disminuir el limite hasta el limite inferior “LowerBoundMinSupport”.

» MinMetric: indica la confianza minima, u otras métricas dependiendo del criterio de ordenacion,
para mostrar una regla de asociacion.

» NumRules: indica el nimero de reglas que se quiere aparezcan en pantalla. La ordenacion de

estas reglas en pantalla puede configurarse mediante la opcion “MetricType”.
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» Lift: confianza de la regla dividida por el nUmero de ejemplos cubiertos por la parte derecha de la
regla.

Es importante destacar que las reglas de asociacion aprendidas en muchas ocasiones se encuentran
lastradas por la presencia de atributos que estan fuertemente descompensados, pues al estos tener baja
cobertura las reglas son filtradas, lo cual puede ser mitigado parcialmente al cambiar el método de
seleccion de laregla. Ademas, estos métodos sdlo funcionan con datos nominales.

2.5 DISENO DEL SIGDC

El disefio de este Sistema tiene como propoésito final obtener, almacenar, manipular, administrar e
intercambiar y hacer uso de la informacién provista por los datos, de forma que fluya como un todo,

existiendo una alta cohesién entre todos los procesos y sistemas que lo componen:
» Sistema Gestor de Base de Datos (SGBD)
» Sistema Gestor de Base de Modelos (SGBM).

» Sistema de Generacién y Gestiéon del Dialogo (SGGD).

Los usuarios tendran acceso al SIGDC mediante la interfaz de usuario o SGGD, a traves de la cual podran
manipular los elementos necesarios de los componentes SGBD y SGBM de acuerdo a sus necesidades.
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Usuario del SIGDC

Base de Modelos Base de Datos

Figura 10 Disefio del SIGDC

2.5.1 Sistema Gestor de Base de Datos

El Sistema Gestor de Base de Datos esta integrado por un conjunto de programas o software que
permiten al usuario crear una base de datos, para mantener y asegurar la integridad total de sus datos, asi
como su seguridad. Ademas provee al sistema de un conjunto de facilidades para controlar el acceso a los
datos, gestionar la concurrencia y la restauracion de la base de datos desde copias de seguridad.

Para la creacion de la Base de Datos el primer paso a tener en cuenta es definirla, lo que incluye
especificar estructura, tipo y restricciones de datos; luego viene la construccion, que consiste en guardar
los datos en algun medio o recurso controlado por el mismo SGBD; y por ultimo se debe poder manipular
los datos guardados, es decir, realizar consultas, generar informes y actualizarla.

Este componente proporciona al sistema una abstraccion respecto a la forma de almacenamiento y
procesamiento de los datos, separando a los usuarios de los aspectos fisicos de la estructura, contenido y
del analisis de la Base de Datos (Lichilin Rios & Rodriguez Betancourt, Junio, 2008).

EL SGBD quedaria conformado esencialmente por el SADC del Centro de Clima del INSMET con las
adaptaciones necesarias para cumplimentar los requisitos necesarios. El disefio distribuido del mismo
permite su independencia de otros subsistemas pertenecientes a otros departamentos — Prondstico
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Agrometeorologia, Contaminacion Atmosférica- por el momento, los cuales pasarian a formar parte del
SGBD una vez que los recursos tecnologicos y el capital humano permitan y garanticen su unificacion

satisfactoria.

2.5.1.1 Sistema de Administracién de Datos Climéaticos

El Sistema de Administracion de Datos Climéticos es una herramienta creada con el objetivo de
conservar, gestionar y consultar la informacion medida u observada en las estaciones meteoroldgicas
convencionales, automaticas y de aire superior del pais, el cual contribuye a la conservacion de los
documentos originales de las observaciones que anteriormente sélo se encontraban en formato duro y

gue poseian informacién de alta demanda para los especialistas e investigadores del centro.

El SADC tuvo en cuenta para su confeccion el registro climatico asentado y validado por décadas, asi
como las condiciones en que fueron medidas las variables climatolégicas para su confeccion. El mismo se

encuentra en funcionamiento en el pais desde el afio 2006.
Este sistema consta de dos formas de asimilacion de los datos: en tiempo real y tiempo diferido.

» Los primeros son aquellos datos que se recogen diariamente en todas las estaciones del territorio
nacional y que se incorporan automaticamente a la Base de Datos a través del sistema Ciber —

Operador Meteoroldgico.

La herramienta Ciber — Operador Meteoroldgico (C.0.M) garantiza todo el proceso de captacion
y chequeo de la informacion de las observaciones realizadas en la estacion, la actualizacion de
metadatos y la confeccion del telegrama sindptico, el cual es recibido en la sede del INSMET e

incorporado a la Base de Datos Meteoroldgica.

» Los segundos son los datos que se encuentran archivados en formato duro y que de forma gradual

se estan incorporando al sistema.

El SADC esta configurado por tres niveles para el procesamiento de las observaciones y mediciones

realizadas:
> Nivel de Estacion
» Nivel de Centro Meteorologico Provincial

> Sistema de Administracion de Datos Climaticos a nivel nacional
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Los servicios brindados por el SADC en estos momentos solo se encuentran disponibles en la intranet de

la institucion. Los mismos se clasifican en dos tipos:

» Especializados

> A peticion del usuario

Los servicios especializados son aquellos que estan estandarizados y que son calculados con
periodicidad para obtener valores meteorolégicos — promedio de la temperatura, rosa de los vientos,
valores maximos y minimos de precipitaciones, temperaturas— de interés para los especialistas,

investigadores e instituciones interesadas.

Los servicios a peticion de usuarios se clasifican en dos formas manuales o automatizados. Los
automatizados son aquellos que son realizados mediante la Base de Datos a través de los DTS (Data
Transformation Server, encargado de transformar los datos del modelo almacenado al solicitado por los
usuarios), o JOB (se encarga de la ejecucion de tareas programadas), ambas potentes herramientas
provistas por SQL Server. Mientras que los manuales son aquellos que no se encuentran implementados
por no ser frecuentemente solicitados y que se realizan de forma independiente por los informaticos
encargados de estas cuestiones en el centro.

Todos estos servicios encuentran como usuarios finales a Investigadores, Departamentos —como por
ejemplo la defensa civil -, Empresas - como la Eléctrica-, Ministerios —Agricultura, Salud, FAR -y
entidades que los usan para sus investigaciones dentro de sus materias especfficas.

Su confeccién permitié la creacion de un estandar de datos climéticos, tanto a nivel nacional, provincial
como de la estaciéon en si, pues permite compatibilizar criterios, herramientas de calculo y andlisis asi
como la generalizacion de metodologias en todas las provincias del pais, esto convierte al sistema en el
rector del dato climatico en Cuba.

Este sistema tiene como unos de sus grandes logros el permitir incorporar a Cuba al grupo de naciones
que han desarrollado herramientas de esta categoria, elevando considerablemente el valor y la calidad de
la informacion climatolégica nacional. Ademas brinda la posibilidad de intercambio de informacion con
otras naciones, incluso hasta dar asesoria técnica a otras que no posean un sistema de administracion

para sus datos climaticos.
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2.5.2 Sistema Gestor de Base de Modelos

El SGBMtiene entre sus principales objetivos transformar los datos en bruto en informacién nueva y Util a
través de los modelos matematicos, algoritmos y técnicas computacionales provistas por la Mineria de

Datos y la Visualizacion.

Una de las principales utilidades del SGBM es que brinda soporte e independencia a los modelos
provistos por los mismos. Ademas puede asistir en la construccion de los modelos, especialmente cuando

son muy complejos (Lichilin Rios & Rodriguez Betancourt, Junio, 2008).

En las diferentes herramientas de modelado desarrolladas, el conocimiento acerca del sistema es
representado por ecuaciones o reglas logicas, mejoradas con una representacion explicita de la
incertidumbre. Una vez el modelo ha sido formulado, pueden usarse una variedad de meétodos

matematicos para analizarlo.
2.5.2.1 Visualizacion cientifica

La Visualizacion Cientifica de los Datos es una novedosa técnica usada en la actualidad para contribuir a
la presentacion de la informacion hallada por otras técnicas y procesos, en lo que concierne a este trabajo
la Mineria de Datos.

Numerosas herramientas de esta variedad estan sometidas a la aplicacion de un campo en especifico,

como la medicina, la quimica molecular y la meteorologia.

El objetivo principal de los métodos de visualizacion incluidos en las herramientas de Mineria de Datos es
la utilizacion de datos multiparamétricos, ya que estos permiten encontrar representaciones visuales
aplicadas para un conjunto de datos previamente entregados, 0 sea, conseguir que dichas
representaciones visuales permitan a los investigadores y especialistas descubrir nuevas relaciones y/o

comportamientos de patrones entre los datos, dando a conocer lo que realmente transcurre con ellos.

Esta técnica no solamente da la posibilidad al usuario de visualizar los datos, sino también que le permite
reconocer, comprender y evaluar los mismos de una forma muchos mas representativa y comprensible,
favoreciéndole una mejor interpretacion del resultado alcanzado, algo dificil de lograr a traves de la forma

numeérica clasica, aln siendo analizados rigurosamente.
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La visualizacion es el proceso de generacion de imagenes mediante el filtrado, mapeo y renderizado de
datos. Existen técnicas de visualizacion para diferentes clases de datos, por ejemplo, datos de fluidos,

volumen y datos multivariados (Romel, Gonzalez Herrera, & Pérez Risquet, 2008).

Este proceso distingue principalmente los tipos de datos escalares, vectoriales y tensoriales. Los tipos de
datos escalares se dividen en subgrupos de una dimension, dos dimensiones, tres o “n” dimensiones, las
gue pueden variar con el tiempo cuando se tenga una acumulacion histérica de observaciones. Los datos
que pertenecen al subgrupo de la tercera o “n” dimensiébn como las bases de datos estadisticas y
relacionales, se asocian a los datos escalares multidimensionales para lograr una visualizacion con

mayores probabilidades de éxito.

Ademas algunas de sus caracteristicas la convierten en una herramienta muy usada en el manejo y la
interpretacion de la informacion, el andlisis de los datos, la comunicacién de modelos y conceptos, los
permite realizar de forma mas facil, pues una imagen o animacion logra mas claridad en la comprension y
aprovechamiento de los datos. Otra de sus caracteristicas es que simplifica la comunicacion entre los
investigadores que hacen uso de la misma, independientemente de su lenguaje.

2.5.3 Sistema de Generaciéon y Gestion del Dialogo

El SGGD es el sistema encargado de gestionar como el usuario puede interactuar con el sistema de la
manera mas intuitiva y facil de comprender para él. Esta necesidad viene dada debido a que a menudo los
usuarios son gestores sin formacion informéatica y las interfaces con estas caracteristicas presentan una
mayor aplicabilidad ayudando en la construccion del modelo y en la interaccion con el mismo (Lichilin Rios

& Rodriguez Betancourt, Junio, 2008).

Este SGGD estaria conformado ademas por una red de conocimiento lo que permitiria un espacio de
colaboracién, investigacion e intercambio en el centro, lo cual estaria posibilitado a través del portal de la
Biblioteca, el cual cuenta con toda la ayuda y soporte por parte de la entidad, garantizando un fuerte
espacio colaborativo y de esta forma un aprendizaje colaborativo, como actividad social que es, ya que
estaria implicado el intercambio de conocimiento, digase compartir o adquirir el mismo, proceso conocido

como “construccién del conocimiento” (Jonassen, Mayes, & McAlesee, 1992).

La importancia de incluir a dicho sistema una red de conocimientos estd dado con el fin de lograr el

objetivo de poder gestionar el conocimiento, al este encontrarse provisto por un grupo de utilidades que

Pagina 67



CAPITULO 2: ANALISIS DE LAS TECNICAS Y HERRAMIENTAS DE LA MINERIA DE DATOS.

CIUDAD DELA HABANA, JUNIO 2010

facilitarian el trabajo colaborativo entre los especialistas e investigadores, interesados e involucrados con
el proceso y a su vez facilitar la creacion y administracion de una estructura robusta para dicho

conocimiento.

2.5.3.1 Redes de Conocimiento

En la sociedad globalizada del siglo XXI, las redes de conocimiento constituyen una de las maximas
expresiones del hombre como productor de conocimientos y su necesidad de intercambiar y transferir lo
gue aprende y crea, a partir de la interaccion social dentro de una plataforma tecnoldgica y un contexto

muy particular.

La produccion de conocimiento cientifico esta estrechamente relacionada con las organizaciones formales
gue se crean para ello, los procesos de investigacion que se desarrollan en ellas son el resultado de una
integracién tanto de recursos intelectuales como financieros, de alli la importancia de capacitar a los

recursos humanos de la misma con la conciencia de hacer de ese espacio colaborativo todo un éxito.

Existen varias concepciones y definiciones en diferentes bibliografias que abordan el tema, por ejemplo
para Beltran y Castellanos (Moreno Beltran & Castellanos Galvin, 2003) una red de conocimiento se
define "como una comunidad de personas que, de modo formal o informal, ocasionalmente, a tiempo
parcial o de forma dedicada, trabajan con un interés comun y basan sus acciones en la construccion, el
desarrollo y la comparticion mutua de conocimientos”. Por otro lado, para Seufert (Rodriguez, Araujo, &
Yulianov, 2003) las redes de conocimiento son las "redes que se establecen ente los individuos, los
grupos Yy las organizaciones donde no solamente son importantes las relaciones bilaterales, sino la

integridad de las actividades desempefiadas por la propia red de conocimientos."

Naturalmente se pueden asociar ciertas caracteristicas en comun que abordan un concepto en si
definiéndolo como las relaciones humanas en la produccion, almacenamiento, distribucion, transferencia,
acceso y andlisis de los conocimientos producidos por el hombre de manera sistemética por la
investigacion o por el interés personal o grupal por compartir datos a través de cualquier medio,

generalmente electrénicos en la actualidad.

Al hablar de los modelos adecuados para su confeccién pueden también aparecer disimiles ideas, pero

sin dudas dos componentes fundamentales y comunes en todas ellas lo son: un grupo de personas que
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conviven en sociedad y una plataforma tecnoldgica que optimice la producciéon y transferencia del
conocimiento cientifico producido por ellas (Martin-Moreno Cerrillo, diciembre, 2004).

Son algunas de sus caracteristicas mas béasicas:

> Ser expresiones de la interaccion humana en un contexto social propio e intimamente ligado al
desarrollo de las civilizaciones.

» Producir, almacenar y distribuir conocimiento cientifico por medio de cualquier método de
transmision tecnolégica.

» Transformar el entorno en la biusqueda constante del enriqguecimiento intelectual del ser humano
en su quehacer innovativo y creativo a traveés del estudio sistematico que ofrece la investigacion
cientifica pluridisciplinaria (Royero, 2004).

» Ser un medio de cooperacién para intercambiar informacién, fomentar los valores cooperativos,

compartir y reconocer el valor estratégico del conocimiento y promover la creacién del mismo.

El objetivo principal perseguido con estas redes de conocimiento en las organizaciones es el avance
simétrico del conocimiento, de forma que ayudando a otro grupo a avanzar, el conocimiento del propio
grupo avance también en relacion con los objetivos que persigue.

En el seno de estas redes es posible ademas llevar a cabo discusiones cientificas, relativas a la creacion
del conocimiento, al desarrollo de las actividades en la organizacion, a la aplicacion de los avances
tecnolégicos, a los procesos de innovacion y a la organizacion del aprendizaje. Todo esto tiene como
pilares principales la informacion provista por el proceso de MD que permitiria todo el intercambio

mencionado anteriormente.
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CAPITULO 3: VALIDACION DE LA PROPUESTA

En este capitulo se analiza la factibilidad del disefio propuesto, desde el punto de vista de su futura
implementacion asi como de la satisfacciéon de los usuarios finales mediante algunos ejemplos o casos de

estudio.

Estos experimentos seran desarrollados con la herramienta WEKA para revelar la informacion capaz de
extraerse a partir de simples datos en bruto a través de las técnicas y algoritmos provistos por la Mineria
de Datos.

3.1 CASOS DE ESTUDIO

3.1.1 Caso de estudio de entrenamiento: Jugar Tenis.

El primer experimento constituye un caso de entrenamiento al ser un ejemplo clasico dentro de la
bibliografia. EIl mismo expone la relacion existente entre un juego de tenis y las condiciones meteorolégicas
gue posibiliten o0 no el mismo.

Relation: weather , ,
No outlook | temperature | humidity | windy | play

Norminal Numeric MNumeric | Nominal | Nominal

1 sunny 85.0 85.0|FALSE  |no

2 sunny 80.0 90.0(TRUE no

3 overcast 83.0 86.0/FALSE  |yes

4 rainy 70.0 96.0[FALSE  |yes

S rainy 68.0 80.0|FALSE  |yes

& rainy 65.0 70.0/TRUE no

7 overcast 64.0 65.0{TRUE ves

8 sunny 72.0 95.0/FALSE  |no

9 sunny 69.0 70.0[FALSE |yes

10 |rainy 75.0 80.0[FALSE |yes

11 |sunny 75.0 70.0/TRUE ves

12 |overcast 72.0 90.0|TRUE yes

13 |overcast 81.0 75.0[FALSE  |yes

14 |rainy 71.0 91.0({TRUE no

Figura 11 Datos del caso de estudio.

La figura 11 muestra la funcionalidad “Viewer” de Weka, como se puede apreciar son 5 atributos con 14
instancias.
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En la pantalla principal en la pestafia de preprocesamiento aparece informacion de utilidad sobre el atributo
gue se selecciona -en el ejemplo temperatura- , digase tipo de atributo -numérico-, ocurrencia de ausencia
de este valor en los registros -0- , valores distintos -12-, valores uUnicos -10-, valor maximo -85-, valor

minimo -64-y promedio -73.5-.

Preprocess iﬁclassify || Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] ndo [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: weather Name: temperature Type: Mumeric
Instances: 14 Attributes: S Missing: 0 {0%) Distinct: 12 Unique: 10 (71%)
Attributes | Statistic value
| Minimurm 64
[ all ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] | Maximurm 85
B - ~ |Mean 73.571
No. Name | StdDev 6.572
1/[Joutlook
2 [l temperature
3| Jhumidity
4|[Jwindy L -
5[ Iplay | Class: play (Hom) v | Visualize All |

3

Remove ]

Status

oK Log w x0

Figura 12 Explorador de WEKA. Preprocesamiento

Otra de las utilidades brindadas durante el preprocesamiento de los datos es la visualizacion de los
atributos en funcion de una clase. Donde en el histograma obtenido se aprecia la distribucion de los

valores en columnas y con colores se identifica su distribucién en la clase especificada —color rojo: no,

color azul: si-.
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Figura 13 Histograma de los atributos en funcion de la clase “play”.
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A continuacion se pasara a obtener un modelo aplicando la técnica clasificaciéon a través de un arbol de
decision. El algoritmo que se selecciona es el J48 en WEKA equivalente al C4.5.

El ejemplo se realiza utilizando como validacion del modelo la opcion “use training set”, la cual entrena el

meétodo con todos los datos disponibles y posteriormente realiza la evaluacién sobre los mismos datos.

Se puede apreciar en la parte derecha de la figura 14 el modelo aprendido de manera textual, el cual

muestra informacién acerca de los parametros y de la precisién con que se ha realizado.

> Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate || Select attributes | Visualize |
Classifier

Test options Classifier output

) Use training set === Run information

O Supplied test set

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
O Cross-validation Relation: weather
O Percentage split Instances: 14
Attributes: s
| More options... ] S
temperature
[ (Nom) play ~ humidity
L windy
<

Test mode:
Result list (right-click for options)

16:32:21 - trees. J48

Classifier model (full training set)

evaluate on training data

J48 pruned tree

outlook = sunny
1 humidity <= 75: ves (2.0)
1 humidity > 75: no (3.0)

outlook = overcast: yes (4.0)
cutlook = rainy
1 windy = TRUE: no (2.0)

1 windy = FALSE: yes (3.0)

Number of Leaves : 5

Size of the tree : E

Status
OK

Figura 14 Técnica de Clasificacion. Arbol de Decision. Algoritmo C4.5. Resultados.
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Debajo se visualiza el arbol para una mejor comprension de los datos.

Weka Classifier Tree Visualizer: 16:32:21 - trees.J48 (weather) E]@

Tree Yiew

=sunny =overcast =rainy

-

<=75 =75 =TRUE  =FALSE
o S e N

Figura 15 Arbol de Decision. Resultado obtenido de aplicar el algoritmo C4.5.

Con este arbol se puede llegar a la conclusiéon de que siempre que esté nublado sin precipitacion se podra
jugar tenis, existiendo una proporcion directa entre ambos atributos. Ademas se puede deducir de una
forma facil y rapida que las condiciones para jugar tenis dependen ademas, de que si esta soleado, la
humedad sea menor de un 75% y que si esté lluvioso, no exista viento.

Dicho experimento nos ha posibilitado predecir en cuestiones de minutos cuales son las condiciones

meteorologicas necesarias con una certeza elevada para poder efectuar un juego de tenis.

3.1.2 CASO DE ESTUDIO: CALCULO DE LA NUBOSIDAD.

El segundo experimento se ha realizado a partir de los siguientes datos reales tomados en la estacion

meteorologica de Casablanca, un total de 8082 registros distribuidos en 17 atributos:

» Visibilidad Horizontal -Km- (VV).

Nubosidad -octavos de cielo cubierto- (N).
Temperatura del bulbo seco -grados Celsius- (Ts).
Temperatura del bulbo humedo -grados Celsius- (Th).
Humedad Relativa -%- (HR).

Temperatura del Punto de Rocio -grados Celsius- (Td).

Nubosidad de nubes bajas -octavos de cielo cubierto- (Nh).

YV V V V V V V

Cantidad de Precipitacion -milimetros- (RR).
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Cumulonimbo Apilatus (CbCap).
Cumulonimbo Calvus (CbCal).
Cumulo congestus (Cucon).*
Altostratus traslucidus (As1).

> Altostratus opacus (As2)"™.

vV V V V

El objetivo del mismo es determinar los modelos lineales (LM) provistos por WEKA para calcular la
nubosidad al aplicarse la técnica clasificacion, con el algoritmo M5 —M5P, en WEKA-, el cual pertenece a
la categoria de los arboles de decision. Con los modelos obtenidos se hace posible validar las
observaciones meteoroldgicas realizadas por los especialistas, permitiendo detectar posibles errores

cometidos durante las mismas.

=== Classifier model (full training set) ===

Nh<=35:

| Nh<=15: LM num: 1

| | Th<=22.05: N=

| | | VW<=35: -0.8211 * WV

| | | | P<=1017.85: LM1 (407/69.147%) +0*dd

| | | | P> 1017.85: -0.0102 * Ts

| | | | | HR<=825: +0.0226 * Th

| | | | | | Td<=17.15:LM2 (126/41.075%) - 0.0006 * HR

| | | | | | Td> 17.15:LM3 (48/68.197%) -0.0072 * Td

| | | | | HR> 82.5:LM4 (110/24.803%) -0.1194 * Po

| | | VV> 3.5:LM5 (556/90.219%) +0.0002 * P

| | Th> 22.05: +0.0061 * Nh

| | | VV<=35:LM6 (815/83.545%) +0.001 * RR

| | | VW> 35: + 0.0025 * CbCap
| | | | HR<=655:LM7 (261/88.012%) +0.0087 * CuCon
| | | | HR> 65.5: LM8 (494/100.151%) +0.0774 * As2

| Nh> 1.5: + 124.352

| | Td<=19.85: LM9 (839/62.895%)

| | Td> 19.85:LM10 (1847/75.129%)

Nh > 3.5: LM11 (2579/36.576%)

12 ChCap, ChCal y CuCon son tipos de nubes bajas, las cuales producen precipitacion de tipo chubasco.
1 As1 y As2 son tipos de nubes medias las cuales producen precipitacion del tipo lluvia.
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El algoritmo muestra un resultado de 11 modelos lineales, con un error medio absoluto de 1.2125, la
opcién de prueba seleccionada para su ejecucion fue una validacion cruzada de 10 pliegues. Los modelos

lineales constituyen las hojas del arbol mostrado a continuacion.

Weka Classifier Tree Visualizer: 01:23:47 - trees.M5P from file ‘M5P.model =13

Tree Yiew |

=35
w11 st 576%)
=15

==35

==1.4

.

f<=22‘05 =22.05 1 ==19.85 =19.85
=35 ==35 =35
misesmave|  WeEswsn

==1017.85 =1017.85 ==65.5 >6545\
s LTz ns s 51|
=<=82.5 =82.5

e ot
==17.15 =17.15
Gz 05 k3 s 197%)

==3.5

Figura 16 Resultado del algoritmo M5P.
3.1.3 CASO DE ESTUDIO: PREDICCION DE LA TEMPERATURA.

El tercer experimento tiene como objetivo realizar la prediccion de la temperatura, 1o cual constituiria un
servicio de gran utilidad para el Centro de Clima.

Para obtener los modelos de prediccion se han tomado las temperaturas de las 10:00 (Templ0) pasado
meridiano, la 1:00 (Templ) y 4:00 (Temp4) antes meridiano con el proposito de predecir la temperatura de
las 7:00 (Temp7) antes meridiano.

Para la realizacion del mismo se han utilizado dos técnicas con resultados de precision bastante similares,
la regresion lineal y el algoritmo aplicado en el caso de estudio anterior, M5, ambos son técnicas de
aprendizaje supervisado perteneciente a la categoria de regresion y clasificacion respectivamente. A

continuacién se aprecia sus resultados asi como las respectivas formulas para realizar dicha prediccion.
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Classifier model (full training set)
“M5 pruned model tree”

Temp4 <= 23.15: LM1 (1203/26.013%)

Temp7 = Temp4 > 23.15: LM2 (1450/22.325%)
0.1015 * Temp10 + LM num: 1
0.9362 * Temp4 + Temp7 =
-1.0612 0.091 * Templ0
+ 0.935 * Temp4
=== Cross-validation === -0.8514
=== Summary ===
LM num: 2
Correlation coefficient 0.9694 Temp7 =
Mean absolute error 0.4857 0.109 * Temp10
Root mean squared error 0.6552 + 0.7849 * Temp4
Relative absolute error 22.2456 % + 2.5559
Root relative squared error 24.4998 Number of Rules: 2
%
Total Number of Instances 2653 === Cross-validation ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.9703
Mean absolute error 0.4778
Root mean squared error 0.646
Relative absolute error 21.8838 %
Root relative squared error 24.1552 %
Total Number of Instances 2653

Se hace el ejercicio en tiempo real en el mes en curso obteniéndose una prediccion significativa con una

diferencia de pocas décimas con respecto al valor real.

DIE: ora 10:00 p ora 1:00 a ora 4:00 a ora /:00 3 Pred 0
1 28 27,6 27,5 27 27,5
2 26,7 26,4 26,3 26 26,3
3 26 25,8 25,2 26,2 25,2
4 28,9 27,8 26,8 26,9 27,0
5 29,1 28,2 27,4 27,5 27,5
6 29,1 27,9 26,1 27,5 26,3
V4 28,3 27,8 26,3 26,9 26,4
8 28,8 27,4 27,2 27,3 27,3
9 27,8 26,9 26,2 25,8 26,3
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10 27,7 26,5 26,7 26,8 26,7
11 24,4 24,8 24 25,5 23,9
12 28,4 27,5 27 27,5 27,1
13 28,1 27,7 25,4 25,8 25,6
14 27,8 25,8 26,2 26,3 26,3
15 28,4 27,7 26,5 26,8 26,6
16 28,2 27,4 26,6 26,6 26,7
17 28,6 27,5 26,5 27,2 26,7
18 28,1 27,2 26,4 27 26,5
19 28,8 28,6 26 27 26,2
20 28,7 28 26,2 26,2 26,4

Se obtiene como resultado que la temperatura de la 1 de la mafiana no es relevante para la estimacion de
la temperatura de las 7 de la mafiana, esto se corrobora con el grafico de las temperaturas registradas en
el termograma de la estacion meteoroldégica Casablanca porque la marcha de la temperatura en el
intervalo de 10 pm a 7 am, es practicamente una recta, donde el valor de la 1 de la mafana es muy

proximo a ella.

Figura 17 Termograma de la estacién meteorolégica de Casablanca.
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3.2 ANALISIS INTEGRADO DE LOS RESULTADOS.

La realizacion de estos casos de estudios con la herramienta WEKA obtuvo los siguientes resultados:

» Su relevancia para el control de la calidad de los datos, a partir de los ejercicios resueltos que
han permitido la validacion de diferentes elementos climéaticos aplicando las técnicas de
Mineria de Datos.

» El poder calcular (o estimar) los valores faltantes en la base de datos de las distintas variables.

\ 4

Modelos matematicos para predecir elementos climaticos.
» Todas estas técnicas con sus modelos se incorporaran como nuevas herramientas al SADC
para aumentar la calidad de los servicios provistos por el mismo en la actualidad.

Estos resultados son de interés para las funciones realizadas en el Centro de Clima, ver anexo 1.
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CONCLUSIONES

Con la presente investigacion se dan por cumplidos los objetivos propuestos en el trabajo de diploma:

>

A\

Se realizé un estudio de los principales conceptos y caracteristicas de temas de interés como:
Bases de Datos, Descubrimiento de Conocimientos en Bases de Datos, Procesamiento en
Paralelo y Sistemas de Informacion.

Se profundiz6 en el estudio de las principales técnicas supervisadas y no supervisadas, algoritmos
y herramientas provistos por la Mineria de Datos.

Se seleccioné e instalé en el INSMET la herramienta WEKA.

Se efectud un conjunto de pruebas para demostrar la pertinencia y factibilidad de la propuesta.

Se desarrollé la propuesta de un Sistema de Informacion para la Gestion de Datos Climaticos
teniendo en cuenta la tecnologia existente en el Centro de Clima del INSMET y sus requisitos, el
cual permitira ampliar y brindar nuevos servicios de informacion con los resultados obtenidos y
generar un nuevo conocimiento para los investigadores del centro, que a su vez tendran a su

disposicion un espacio de colaboracién e intercambio a través de la Red de Conocimientos.
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ANEXOS

ANEXO 1

CIUDAD DELA HABANA, JUNIO 2010

AVAL

Por este medio se avala que el trabajo de diploma “Propuesta de un Sistema de
Informacién para la Gestion de Datos Climaticos”, de los alumnos José Barlia
Bernal y Jorge Fonseca Cordova, tiene una aplicacion practica directa en las
funciones que realiza el Centro del Clima (CenClim), del Instituto de Meteorologia.
Como principales resultados se han obtenido los siguientes:

1. Ejecucion de ejercicios de validacion de diferentes variables climaticas, en el
control de calidad de los datos, con la aplicacién de reglas de asociacion
entre ellas.

2. Calculo (o estimacién) de los valores faltantes de distintas variables en el
Sistema de Administracion de Datos Climaticos.

3. Determinacion de [ormulas para predecir variables climaticas como la
temperatura.

Aunque son preliminares, todos ellos fueron implementados por el Grupo de
Datos del CenClim en este periodo. Sin embargo, lo mas importante ‘en esta
direccion es que en el futuro sera posible la introduccion a fondo de tales técnicas
en la Climatologia General y Aplicada, a fin de encontrar relaciones no visibles
entre los diferentes elementos climaticos, en un tiempo considerablemente menor
que de costumbre.

Es de nuestro intercs la continuacién de trabajos de esta indole, que impulsan cl
desarrollo de la actividad clim::toldgica en nuestro pais. i

Dado en Casablanca, Ciudad de La Habana, a los 18 dias del mes de junio del ano 2010,
“Ano 52 de la Revolucion”.
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