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Mineria de Datos

Objetivo general:

El alumno estudiara y aplicara el proceso metodolégico, las bases tedricas de las
técnicas de mineria de datos mas usuales y las herramientas de software
disponibles para adquirir la capacidad de aplicar minerfa de datos en un
contexto real



Introduccion a la mineria de datos

Las empresas guardan muchos datos, almacenados en diversos medios:

* Encuestas impresas Paginas Web
* Formularios impresos Hojas de célculo
* Bit4coras Bases de datos

* Libros contables
* Archivos de texto plano

* Archivos multimedia (audio, fotos, video)

Son ricos en datos pero pobres en informacion.

iComo tomar decisiones?

"Quien olvida su historia estd condenado a repetirla".

Jorge Agustin Nicolds Ruiz de Santayana y Borrés



Introduccion a la mineria de datos

Esquema de la jerarquia de una BDD
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Definicion

La mineria de datos es la extraccion de patrones o “conocimiento” Gtil

a partir de grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos.

Requisitos para el conocimiento:
* No trivial

* Implicito en los datos

* Previamente desconocido

e Potencialmente util

Tiene como objetivo la obtencién de modelos o patrones



Definicion

Es la extraccién de informacién oculta y predecible a partir de grandes bases de
datos.

Es una poderosa tecnologia con gran potencial para ayudar a las compafifas a

concentrarse en la informacién més importante de sus Bases de Informaciéon
(Data Warehouse)

Las herramientas de Data Mining predicen futuras tendencias y
comportamientos, permitiendo en los negocios tomar decisiones proactivas y

dirigidas.

El uso de los patrones descubiertos deberfan ayudar a tomar decisiones més
seguras que reflejen, por tanto, algtin beneficio a la organizacién.



Definicion

Las herramientas de Data Mining exploran las bases de datos en busca de
patrones ocultos, encontrando informacién predecible que un experto no
puede llegar a encontrar porque se encuentra fuera de sus expectativas.

Utiliza el andlisis matematico para deducir los patrones y tendencias que existen
en los datos. Normalmente, estos patrones no se pueden detectar mediante la
exploracion tradicional porque las relaciones son demasiado complejas o
porque hay demasiado datos, en cuyo caso puede hacer uso de précticas
estadisticas y algoritmos de bisqueda préximos a la Inteligencia Artificial.



Disciplinas involucradas

Evaluacion de resultados

Gestion de grandes cantidades de datos Resumen de datos

Bases de datos Estadistica

Data Mining

Visualizacion

Aprendizaje Presentacion de resultados
Representacion del conocimiento



Aplicaciones de la mineria de datos

En los negocios:

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, s6lo se contactara aquellos que tienen
una mayor probabilidad de responder positivamente a una determinada oferta
o promocion.

Determinar qué clientes van a ser rentables durante una ventana de tiempo (una
quincena, un mes, ano, etc) y sélo enviar las ofertas a las personas con alta
probabilidad de ser rentables.
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Aplicaciones de la mineria de datos

Habitos de compra en supermercados:

Es una aplicacién clasica de la mineria de datos.

Un estudio muy citado detectdé que los viernes habfa una cantidad inusualmente
elevada de clientes que adquirfan a la vez pafiales y cerveza.

Usando minerfa de datos se detecté que ambos productos se vendian principalmente
los viernes en la tarde y eran comprados por hombres con edades entre los 25 y
35 afios de edad.

Se detectd que se debia a que dicho dia solfan acudir al supermercado padres jévenes
cuya perspectiva para el fin de semana consistia en quedarse en casa cuidando de
su hijo y viendo la televisién con una cerveza en la mano.

u u |

En otros casos las esposas, que en muchos casos hacen la compra de la casa, dejan los
pafiales para que el esposo los compre debido a que los paquetes son voluminosos
y el esposo los compraba junto con las cervezas para el fin de semana.

El supermercado pudo incrementar sus ventas de cerveza colocdndolas cerca de los
parniales para fomentar las ventas compulsivas.

El resultado fue que los padres que normalmente llegaban a comprar los pafales y la
cerveza, compraron mas cervezas; mientras que los que antes no compraban
cerveza, empezaron a comprarla por la proximidad de ésta con los pafiales.



Aplicaciones de la mineria de datos

Patrones de fuga:

En muchas industrias (como la banca, las telecomunicaciones y otras dedicadas a
serviclo), 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 (en funcién de su valor) se les podrian hacer ofertas
personalizadas, ofrecer promociones especiales, etc., con el objetivo de
retenerlos.

La minerfa de datos puede ayudar a determinar qué clientes son los més proclives
a darse de baja estudiando sus patrones de comportamiento y comparandolos
con muestras de clientes que se dieron de baja en el pasado.



Aplicaciones de la mineria de datos

Fraudes:

La deteccién de transacciones de lavado de dinero o de fraude en el uso de tarjetas de
crédito, de servicios de telefonia movil e, incluso, en la relacién de los
contribuyentes con el fisco.

Generalmente, estas operaciones fraudulentas suelen seguir patrones caracteristicos
que permiten, con clerto grado de probabilidad, distinguirlas de las legitimas y
desarrollar asi{ mecanismos para tomar medidas rapidas frente a ellas.

En 2001, las instituciones financieras a escala mundial perdieron del orden de 2000
millones de ddlares en fraudes cometidos con tarjetas de crédito.

El Falcon Fraud Manager es un sistema inteligente que examina transacciones,
propietarios de tarjetas y datos financieros para intentar detectar y reducir el
numero de fraudes.

La solucién de Falcon usa una sofisticada combinacién de modelos de redes
neuronales artificiales para analizar el pago mediante tarjeta y detectar los més
remotos casos de fraude.

Ha sido usado durante mas de 15 afios y monitoriza alrededor de 450 millones de
cuentas distribuidas en los 6 continentes.



Aplicaciones de la mineria de datos

Otras areas:

Recursos humanos. La identificacién de las caracteristicas de sus empleados de
mayor éxito para crear un perfil y ayudar en la contratacién de personal.

Comportamiento en Internet. Para ofrecer propaganda adaptada
especificamente al pertil del usuario. O para, una vez que adquieren un
determinado producto, inmediatamente ofrecerle otro teniendo en cuenta la
informacién histérica disponible de los clientes que han comprado lo mismo.

Medicina y farmacia. Diagndstico de enfermedades y anélisis de la efectividad
de tratamientos.

Astronomia. Identificacién de nuevas galaXias y estrellas



Aplicaciones de la mineria de datos

Otras areas:

Geologia, mineria, agricultura y pesca. Identificacién de dreas propicias para
distintos cultivos , usadas para pesca o de explotacién minerfa en bases de
datos de imdgenes satelitales.

Ciencias sociales. Estudios de los flujos de la opinién publica, identificar barrios
con conflictos en funcién de valores socio demograﬁcos.

Deteccion de terroristas.
Juegos.

Genética.
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Knowledge Discovery in Databases

Fases del proceso de extraccién del conocimiento (KDD) segin Fayyad
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Fayyad (2002):
Detine el KDD como un proceso no trivial para identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente utiles y en tltima instancia comprensibles a partir

de los datos.

El KDD utiliza la minerfa de datos como una de sus fases.
Es un proceso mas complejo que la mineria de datos.

Ademas de obtener modelos y patrones, incluye una evaluacién e interpretacion
de los mismos.

Rhodes (2002) hace la distincién entre
KDD como el proceso de descubrir conocimiento

mientras que la minera de los datos es el método de extraer patrones de los
datos.



Knowledge Discovery in Databases

KDD: Extracciéon de conocimiento en BDD
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KDD: 1. Limpieza

Al iniciar el proceso de KDD, usualmente se cuenta con una BD, que contiene
todo lo almacenado por una organizacién sobre algiin contexto.

Podemos pensar en una BD que nos ofrece algtin banco, con la informacién de
todos sus clientes que tienen una tarjeta de crédito.

Se denominan atributos a cada una de las caracteristicas. Por ejemplo para un
cliente, sus caracteristicas esenciales serian el identificador del cliente,
nombre, apellidos, edad, RFC(Registro Federal de Contribuyentes), domicilio,
teléfono, empresa donde labora, ingresos, etc.

Cada uno de los atributos tiene un conjunto de valores que distinguen si un
atributo es discreto (ndmero finito de valores) o continuo (nimero infinito de
valores posibles).



KDD: 1. Limpieza

Una base de datos relacional es una coleccidon de tablas con un nombre tGnico.

Cada tabla tiene un conjunto de atributos (campos o columnas), almacenando los
valores en conjuntos de tuplas (registros o filas).

En una tabla relacional, cada tupla representa un objeto identificado por una

clave tnica, permitiendo crear un modelo semantico tal como el modelo de
datos Entidad-Relacién.

Ejemplo de una base de datos relacional:

CHETMEF
cuzst_ID | name address dge | income | credii_info | category | ...
Cl Smith, Sandy | 1223 Lake Ave., Chicago, TL | 31 | $78000 | | 3
ifemm
item_IDV | name brand | category npe price place_made | supplier | cos branck ID | name address
I3 hi-res-TV | Toshiba | high resolution | TV HOBE.00 | Japan NikoX | 560000 . . e -
18 |Laptop | Dell | laptop computer | $1369.00 | USA Dell | $983.00 Bl | City Squarc | 396 Michigan Ave., Chicago, IL.
emploves purchases
f!!g)f 10| name category group salary commission trans_ID | cusi_{D | empl_ID | date time | method_paid | amounr
E55 Jones, Jane | home entertainment | manager | $1 18,000 2% Tioo Cl ES5 03/2112005 | 15:45 | Visa $1357.00
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KDD: 1. Limpieza

Cada uno de estos atributos presenta un diferente grado de beneficio para el
contexto que se esta manejando.

Algunos de los valores asignados para cada ejemplo en la BD puede presentar
errores o Inconsistencias.

Esta fase dentro del proceso de KDD es la encargada de tratar con este estado
1nicial de los datos en las BD, eliminando el ruido e inconsistencias sobre
los datos, encontrando los atributos que aporten mayor beneficio al contexto.

También se deberdn combinar o integrar maltiples fuentes de datos:

Bases de datos relacionales, data warehouses, bases de datos transaccionales,
bases de datos orientadas a objetos, bases de datos temporales, bases de datos
secuenciales, series de tiempo, datos espaciales (mapas), disefios, hojas de
datos sobre circuitos, hipertextos, multimedia, stream data, archivos de texto.



KDD: 1. Limpieza

Data warehouse: Es un repositorio de informacién integrada a partir de
multiples fuentes, almacenado bajo un esquema unificado y que usualmente
reside en un solo sitio. Es construido a través del proceso de limpieza de
datos, integracion, transformacién, carga y actualizacién de los datos.

Ejemplo de data warehouse:
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KDD: 2.Seleccion

Una vez que tenemos una BD mas refinada, gracias a la fase de limpieza

La tase de seleccion es aplicada para encontrar los datos relevantes del problema,
las “clases” o grupos a las que corresponden cada uno de los registros,
patrones o muestras.

En caso de no existir dichas clases, se debe aplicar técnicas de agrupamiento para
asignarle a los patrones a algin tipo de etiqueta, identificando las clases y
finalmente la unién de varias fuentes de datos que puedan enriquecer el
tamario de los datos a ser utilizados.

El estado que tendré la BD serd mas completa que la que se obtuvo en la fase de
limpieza, ya que se incluyen las clases que serdn de suma importancia para la
tase de Mineria de Datos.



"7 KDD: 3.Preprocesamiento y 4.Transformacion

Una vez que los datos han pasado por la fase de limpieza y seleccién, aun tienen
que redefinirse, usando un formato que permita aplicar los métodos de
Mineria de Datos.

Dentro de las herramientas que permiten aplicar Mineria de Datos sobre BD
grandes, se utiliza un formato especial para el manejo de las BD, algunas
manejan el formato relacional de SQL o DB2 por ejemplo.

Hay que decidir primero qué herramientas se van a usar para aplicar Mineria de
Datos, para saber de antemano qué formato deberd llevar la(s) BD

I v ue- % uméri -
Por ejemplo transformar los valores booleanos true-false a valores numéricos 0-1
ya que la mayoria de las técnicas solo trabaja con nimeros.

Otro ejemplo es normalizar los valores, usando un valor real o flotante entre 0 y
1 en vez de nimeros grandes o negativos.



.. KDD: 3.Preprocesamiento y 4.Transformacion

Ejemplo de transformacién y reduccién de datos:

Data transformation —-2,32,100,59,48 ——>» —0.02,0.32,1.00, 0.59,0.48
Data reduction attributes attributes
Al A2 A3 Al26 - Al A3 ... All5
. Tl 5 TI
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KDD: 5.Mineria de datos

Es en esta tase donde se aplican métodos de extraccién de patrones .

También se aplican técnicas para evaluar el rendimiento de los métodos
anteriores.

En esta fase se plantean una serie de metas que pueden realizarse al aplicar
Mineria de Datos:

Prediccion: Descubrir la manera de como ciertos atributos, dentro de los datos,
se comportaran en el futuro.

Identificacion: Identificar la existencia de objetos, eventos y actividades dentro
de los datos.



KDD: 5.Mineria de datos

Clasificacion: Particionar los datos de acuerdo a las clases o etiquetas que sean
asignadas a cada ejemplo de muestra.
Ejemplo de clasificacién usando reglas [F-THEN:
age(X, "youth") AND income(X, "high") —m class(X, "A")
age(X, "youth") AND income(X, "low") ——m class(X, "B")

age(X, "middle_aged") — class(X, "C")
age(X, "senior") — class(X, "C")
Ejemplo de clasificacién usando Ejemplo de clasificacién usando

un arbol de decision una red neuronal artificial




KDD: 5.Mineria de datos

Agrupamiento: Permite maximizar las
similaridades y minimizar las diferencias
entre los objetos, mediante

algun criterio de agrupamiento.

Asociacion: Las reglas de asociacién intentan descubrir cuales son las
conexiones que se pueden tener entre los objetos identificados.

Ejemplos de reglas de asociacién multidimensionales:

buys( X, “computer”) = buys(X ,“software”) [support = 1%, confidence = 50%]

age(X, “20...297) Aincome(X, “20K...29K”) = buys(X, “CD player”)
[support = 2%, confidence = 60%)]



Count of items sold

KDD: 6.Interpretacidon y evaluacion

Se realiza un analisis de los patrones obtenidos hasta la tase de Minerfa de Datos.

Se usan técnicas de visualizacién y de representacion del conocimiento, para
obtener la solucién a la problemética implicita dentro de la BD.

El objetivo principal es encontrar el conocimiento, un valor mas significativo a
partir de los datos.
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KDD: 6.Interpretacidon y evaluacion

Las técnicas de visualizacién y representacion del conocimiento también
permitirdn que el usuario pueda identificar de forma clara el conocimiento

obtenido.
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