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RESUMEN

En éste articulo se revisa el significado de la Mineria de datos (Datamining), su objetivo
y los tipos de datamining que existen, asi como el lugar que ocupa en en el proceso de
generacién del conocimiento y las técnicas que se emplean para ello. Se muestran
también las areas de aplicacién para la misma y se discute que tan anénimos deben ser
los datos o la falta de anonimato en ellos, debido a los factores de confidencialidad y

confiabilidad, que también puede ser un area de exploracién en los datos anémalos.

Agradezco al Instituto Tecnoldgico por los temas que componen la seleccion de base
cultural que refuerzan mis modelos mentales, asi como la libertad de pensamiento que
me otorgan al escribir éste articulo, materia prima de mis relaciones sinapticas
aparentemente inconexas, gracias por nutrir mis propuestas idealistas como un
fomento racional a la sensacién intuitiva de la necesidad de un cambio en el modelo de
vida actual, por otorgarme las herramientas para progresar estas ideas de
materializacion de un futuro fuera del esquema que supone el éxito como una lucha

por el podery las terribles consecuencias de éstos patrones.
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INTRODUCCION

La mineria de datos puede definirse inicialmente como un proceso de descubrimiento
de nuevas vy significativa relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes
cantidades de datos. Es el proceso de analizar los datos desde diferentes
perspectivas, informacién que puede ser utilizada para aumentar los ingresos, reducir
los costes, o ambos. El software de mineria de datos permite a los usuarios analizar
datos de muchas dimensiones o éangulos diferentes, categorizarlo, y resumir las
relaciones identificadas. Las organizaciones utilizan potentes servidores para
segmentar la informacién a través de volumenes de datos y analizar los informes de
investigacion de mercado durante afios. Sin embargo, las continuas innovaciones en la
potencia de computacién, almacenamiento en disco, y el software de estadistica esta
aumentando drésticamente la exactitud del anélisis al tiempo que reduce el costo. El
objetivo principal de la mineria de datos es el de extraer la informacién de un
conjunto de datos, de seleccionarla y refinarla para poder transformarla en una
estructura que sea comprensible para usarla posteriormente. Las organizaciones que
emplean la mineria de datos pueden ver rédpidamente el retorno de su inversién

puesto que dejan de dar pasos equivocados.

OBJETIVO DEL DATAMINING

Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico del

conocimiento contenido en la informacién almacenada de modo ordenado en
grandes bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir
patrones, perfiles y tendencias a través del andlisis de los datos utilizando
tecnologia de reconocimiento de patrones, redes neuronales, légica difusa,

algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de anélisis de datos.



BASES TEORICAS

Los datos son los hechos, nimeros o
texto que pueden ser procesados por un
recurso informatico. La Web como
ecosistema contiene y genera un
universo de datos, tanto provenientes
del propio contenido de sus pdginas y la
estructura de sus enlaces como de su
uso por parte de las personas. Estos
datos tienen una importancia crucial
para el mejoramiento de la misma desde
un punto de vista social y también
comercial. Por esta razon la mineria de
datos ha crecido rapidamente y es una
herramienta vital para entenderla y dar
valor econdmico a los datos que

obtenemos de ella.

TIPOS DE DATOS

Desde el punto de vista conceptual, los
datos de una organizacién pueden ser
operacionales o transaccionales, tales
como ventas, costos, inventarios, nomina y
contabilidad; datos no operacionales,
tales como ventas de la industria, los datos
de prondstico y datos macro econémicos y
finalmente los datos meta, que son datos
acerca de los datos en si, como el disefio
de base de datos légicos o definiciones del

diccionario de datos.




TIPOS DE DATAMINING

En una era globalizada, de los datos que viajan a través de internet se distinguen tres
tipos de mineria:

e Mineria de contenido: texto, imagenes, etiquetas (tags), metadatos, etc;

* Mineria de estructura: enlaces y sus relaciones; y

e Mineria de uso: interaccion de las personas con la Web.

Los dos primeros tipos de datos se obtienen recolectando todo el contenido de los
sitios web usando software especial llamado recolector (crawler). Un recolector
comienza con un conjunto de sitios iniciales y sigue todos los enlaces que encuentra en
las paginas segln un cierto conjunto de reglas predeterminadas (por ejemplo, qué
dominios o tipos de ficheros recorrer). Los datos de uso provienen de los registros (logs)

de los servidores web y de aplicaciones especificas, como las de busqueda.

Son diversas las técnicas que se emplean para analizar estos datos, pero sin duda la mas
popular es lo que se llama aprendizaje automatico. Consiste en aprender como predecir
variables en funcion de otras variables a través de subconjuntos de datos completos y
luego evaluar cudn buena es la prediccion en otro subconjunto de datos. El algoritmo
resultante se usa en los datos reales con la suposicion de que su desempefio serd
similar. Este proceso se repite en el tiempo para ir mejorando la herramienta con casos
dificiles. Para esto se pueden utilizar arboles de decision, maquinas de soporte vectorial

o redes neuronales, entre otros.

La mineria de datos es s6lo una etapa del proceso de extracciéon del conocimiento a
partir de datos (KDD). Este proceso consta de varias fases como la preparacién de
datos (seleccion, limpieza y transformacion), su exploracion y auditoria, mineria de
datos propiamente dicha (desarrollo de modelos y anélisis de datos), evaluacién,
difusién y utilizacién de modelos (output). Ademds, el proceso de extracciéon del
conocimiento incorpora muy diferentes técnicas (arboles de decision, regresion lineal,
redes neuronales artificiales, técnicas bayesianas, maquinas de soporte vectorial, etc.)
de campos diversos (aprendizaje automatico e inteligencia artificial), estadistica, bases
de datos, etc., y aborda una tipologia variada de problemas (clasificacion,

categorizacion, estimacion/regresion, agrupamiento, etc.)



KDD

(KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES)

El KDD comienza con la
1 recopilacion e integracion de
la informaciéon a partir de unos
datos iniciales de que se dispone (fase de
seleccion de datos). Las primeras fases
del KDD determinan que las fases
sucesivas sean capaces de extraer
conocimiento valido y util a partir de la
informacién original. Generalmente, la
informaciéon que se quiere investigar
sobre cierto tema de interés para la
organizacion se encuentra en bases de
datos y otras fuentes muy diversas, tanto
internas como externas. Muchas de esas
fuentes son las que se utilizan para el
trabajo transaccional. El anélisis posterior
serd mucho mas sencillo si la fuente es
unificada, accesible y desconectada del
trabajo transaccional. Aparte de
informacién interna de la organizacion,
los almacenes de datos (Data Warehouse)
pueden recoger informaciéon externa,
entonces la disponibilidad de grandes
volimenes de informacién en esta fase
nos lleva a la necesidad de usar técnicas
de muestreo para la seleccion de datos.
La siguiente fase del KDD
2 integra la exploracién, limpieza
de datos y transformacion
(Data Cleaning). Se deben eliminar el
mayor nimero posible de datos erréneos

o inconsistente e irrelevantes.

En esta fase se utilizan herramientas de
consulta (Query Tools) y herramientas
estadisticas (Statistics Tools) casi
exclusivamente. En la exploracion se
usan técnicas de analisis exploratorio de
datos como los histogramas y los
diagramas de caja, que ayudan a
detectar datos andémalos o atipicos
(Outliers). La presencia de datos
atipicos y valores desaparecidos puede
llevarnos a usar algoritmos robustos
para filtrar la informacion y reemplazar
valores mediante técnicas de
imputacion y a transformar datos
continuos en discretos mediante
técnicas de discretizacion. Entre las
técnicas avanzadas de transformacién
tenemos las de reduccion y aumento de
la dimensién.
La fase siguiente es la propia
3 mineria de datos que se
llevard acabo a partir del
desarrollo de modelos predictivos y
descriptivos (Model Development) y
mediante un andlisis de datos (Data
Analysis). Una vez recogido los datos de
interés, un explorador puedes decidir
qué tipo de patrén quiere descubrir. El
tipo de conocimiento que se desea
extraer va a marcar claramente la

técnica de mineria de datos a utilizar.



Para seleccionar y validar los modelos anteriores
es necesaria una nueva fase consistente en el uso
de criterios de evaluacion de hipotesis.
Despliegue del modelo a veces es trivial pero
otras veces requiere un proceso de
implementacion o interpretacién. En esta fase se
utilizan adicionalmente herramientas estadisticas y
de visualizacion (Visualization Tools).

La fase posterior del KDD es la relativa a la
4 difusion y el uso del conocimiento

derivado de las técnicas de mineria de
datos a través de los modelos correspondientes
que habitualmente desembocan en la
generacién de resultados (Output
Generation). El modelo puede tener
muchos usuarios y necesitar
difusién, con lo que puede
requerir ser expresado de una
manera comprensible para ser
distribuido en la organizacién.
Etapa se utilizan herramientas
de visualizacion, presentacion y

transformacion de datos.




KDD y MINERIA DE DATOS

De acuerdo a Lépez, C. P. (2007), la clasificacion de las fases del proceso de extraccion

del conocimiento para la mineria de datos, podria reducirse en el siguiente esquema:

e Recopilar e integrar las fuentes de datos existentes
o Identificar y seleccionar las variables relevantes en los datos
o Aplicar técnicas de muestreo adecuadas

o Técnicas de andlisis exploratorio de datos
e Deducir la distribucién de datos, simetria y normalidad
o Analizar las correlaciones existentes en la informacién

o Detectar y tratar la presencia de valores atipicos (outliers)
o Imputar la informacién faltante o valores perdidos (datos missing)
o Eliminar datos erréneos e irrelevantes

O Transformacion

o Utilizar técnicas de reduccién y aumento de la dimensién
e Aplicar técnicas de discretizacién y numeracion
o Realizar escalado simple y multidimensional

(o) Utilizar técnicas predictivas
© Mineria de Datos

e Regresién y series temporales
o Anélisis discriminante

o Métodos bayesianos

o Algoritmos genéticos

o Arboles de decision

o Redes neuronales

o Intérvalos de confianza
o Bootstrap ©  Utilizar técnicas descriptivas
o Analisis ROC

o Evaluacién de modelos ) B
o Clustering y segmentacion

e Escalamiento

e Reglas de asociacién y dependencia
o Andlisis exploratorio

e Reduccién de la dimensién

o Visualizacion
e Simulacién



TECNICAS DE DATAMINING

La clasificacién inicial de las técnicas de mineria de datos distingue entre técnicas

predictivas, en las que las variables pueden identificarse inicialmente en dependientes

e independientes y técnicas descriptivas, en la que todas las variables tienen

inicialmente el mismo estatus asi como técnicas auxiliares.

Las Técnicas Predictivas especifican el
modelo para los datos en base a un
conocimiento tedrico previo. Esa su
capacidad de aprendizaje, permiten
descubrir relaciones complejas entre
variables sin ninguna intervencion externa.
e Algoritmos genéticos: técnicas de
optimizacién que utilizan procesos en un
disefio basado en los conceptos de la
evolucién natural.

e Las redes neuronales artificiales:
modelos predictivos no lineales que se
asemejan a las redes neuronales
bioldgicas en la estructura.

e Los arboles de decisién: CART y CHAID
son técnicas de arbol de decision
utilizadas para la clasificacion de un
conjunto de datos. Proporcionan un
conjunto de reglas que se pueden
aplicar a un nuevo conjunto de datos
(sin clasificar) para predecir qué registros

tendran un resultado dado.

En las Técnicas Descriptivas no se le
asigna ningun papel predeterminado a las
variables. No se supone la existencia de
variables dependientes e independientes y
tampoco se supone la existencia de un
modelo previo para los datos. Los modelos
se crean automaticamente partiendo del
reconocimiento de patrones. Estan
enfocadas al descubrimiento del
conocimiento embebido en los datos.

e Clustering y segmentacion: Técnica de
clasificacion descriptiva que clasifica
individuos observaciones dentro de
grupos previamente definidos.

¢ Reduccién de la dimensién: se refiere a la
atencion del factoriales, los componentes
principales las correspondencias entre
ellos etc.

Las Técnicas Auxiliares son herramientas

de apoyo mas superficiales limitadas. Se

trata de nuevos métodos basados en
técnicas estadisticas descriptivas, consultas

e informes y enfocados en general hacia la

verificacion.
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APLICACION
DEL DATAMINING

En las organizaciones, los modelos de
Datamining, se pueden aplicar en los

siguientes escenarios:

. Previsiéon: Permite calcular las
ventas y predecir cargas o tiempos
de inactividad de los servidores.

- Riesgo y probabilidad: Ayuda a
elegir a los mejores clientes para la
correcta distribucion de correo y
asigna probabilidades de
diagndstico o algunos otros
resultados.

. Recomendaciones: Sirve para
determinar productos que se
pueden vender juntos y generar
algunas recomendaciones.

. Buscar secuencias: Analiza articulos
que clientes han introducido en un
carrito de compra y asi predecir
posibles eventos.

« Agrupacién: Separa clientes o
eventos en clUsteres determinados

y asi analizar o predecir afinidades.

La mineria de datos es principalmente
usada por las empresas con un fuerte
enfoque del consumidor (minorista,
financiero, comunicacién y
organizaciones de marketing). Permite
a estas empresas determinar las
relaciones entre los factores internos
como el precio, el posicionamiento
del producto, o las habilidades del
personal, y los factores externos, tales
como los indicadores econdémicos, la
competencia y demografia de los
clientes. Y, que les permite determinar
el impacto en las ventas, satisfaccion
del cliente y las ganancias
corporativas. Por Ultimo, les permite
“profundizar” en la informacién de
resumen para ver los datos
transaccionales detallados.

La mineria de datos es también
utilizada en sectores
gubernamentales, agencias anti
terrorismo, universidades,
investigaciones especiales, deportes y

medicina.
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DISCUSION

Uno de los temas mas importantes relacionados con la mineria de datos es su
privacidad, y para mantenerla muchas veces se anonimizan identificadores de usuario,
direcciones IP o cualquier otro dato que pueda identificar a una persona. Sin embargo
con el uso de IPs dinamicas, distintas personalidades, computadores compartidos,
etcétera, es dificil poder identificar a una persona, mds aun cuando esos datos estan
distribuidos entre el proveedor de internet y el sitio web. Una técnica muy usada para
preservar la privacidad es que los datos sean k-anGnimos, es decir que no se pueda
distinguir los datos de una persona de al menos otras (k-1) personas. Por ejemplo, si
k=10, habra subconjuntos de datos de personas de al menos tamafio 10 que son
iguales. En algunos tipos de datos garantizar que sean k-andnimos no es trivial, cosa
que pasO cuando AOL publico en la Web un registro de su buscador que incluia
consultas con sesiones andnimas. Con estos datos un periodista identifico a una
persona usando una sesiOn que contenia en las preguntas un cOdigo postal y un
medicamento poco usual: cruzé esos datos con informacion publica de los hospitales
correspondientes a esa zona. Por esta razon los buscadores han decidido no publicar
este tipo de informacion y limitar el tiempo de almacenamiento de este tipo de datos
(18 meses en el caso de Google y Microsoft Live y sOlo 13 meses en Yahoo!) y

guardarlos usando técnicas de anonimizacidn mas poderosas.

Otro tema de discutir, es la mineria de datos anémalos, que representa un area de la
mineria de datos que aborda el problema de la deteccion de datos raros o
comportamientos inusuales en los datos. Esta disciplina tiene una alta aplicacién en
disimiles escenarios, entre los que se destacan el aseguramiento de ingresos en las
telecomunicaciones, la deteccién de fraudes financieros, la seguridad y la deteccién de

fallas en la gestion de organizaciones orientadas al desarrollo de proyectos de software.
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CONCLUSIONES

Las tendencias en mineria de datos son las de la misma Web. Estamos viendo sélo su
comienzo, y queda mucho por hacer. La mineria de datos se presenta como una
tecnologia que estd emergiendo con varias ventajas, como el punto de encuentro entre
investigadores y personas de negocios, y el ahorro de grandes cantidades de dinero a la
organizaciéon ademas de que permite abrir nuevas oportunidades de negocio. Trabajar
con el Datamining implica cuidar tantos detalles que al final permite la toma de

decisiones de manera precisa.

Existe una gran diversidad de datos, en conjuntos cada dia mds voluminosos, y que
abarcan periodos de tiempo mas largos. En cada uno de ellos hay innumerables
preguntas a responder y casos extrafios a encontrar. Estas preguntas pueden ser desde
medidas especificas hasta modelos para el comportamiento de millones de personas.
Podemos plantear la posibilidad de descubrir el futuro de las ciencias sociales y hacia
donde estd encaminada la humanidad en la correcta explotacién de los datos que nos
describen como sociedad, en conjunto con las tendencias exploratorias que muestran
comportamientos recurrentes, no solamente para las organizaciones, sino también para

el desarrollo humano.

Tema de tesis: Estudio de patrones utilizando técnicas de Datamining para la
deteccién de actitudes sociales que refuerzan el comportamiento sustentable como

herramienta motivacional en las organizaciones.
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