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Descubrimiento de conocimiento

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

Fuente: “Data Mining. DAEDALUS White Paper”, Daedalus — Data, Decisions and Language, S.A. (www.daedalus.es)
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Tipos de conocimiento

Imagen original: P. Adriaans, D. Zantinge. Addison-Wesley: “Data Mining”, 1996.
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Tipos de conocimiento (2)

(segun su nivel de abstraccion)

» Conocimiento evidente
Informacion facilmente recuperable mediante una simple
consulta SQL

Un ejemplo de este tipo de conocimiento es una pregunta
como “;Cuantos alumnos obtuvieron su titulo en la UC3M en
el ano 2011?” o0 “;Cual es la nota media de mis alumnos?”.

Técnica: consulta SQL
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Tipos de conocimiento (3)

» (segun su nivel de abstraccion)

» Conocimiento multi-dimensional

El siguiente nivel de abstraccion consiste en considerar los datos con una cierta
estructura.

Por ejemplo, en vez de considerar cada transaccion individualmente, las ventas de
una compania pueden organizarse en funcion del tiempo y de la zona geografica,
y analizarse con diferentes niveles de detalle (pais, regidn, localidad...).

Técnicamente, se trata de reinterpretar una tabla con n atributos independientes
como un espacio n-dimensional, lo que permite detectar algunas regularidades
dificiles de observar con la representacion monodimensional clasica.

Este tipo de informacion es la que analizan las herramientas OLAP, que resuelven
de forma automatica cuestiones como “;Cuales fueron las ventas en Espana el
pasado marzo? Aumentar el nivel de detalle: mostrar las de Madrid.”

Técnica: OLAP (analisis multidimensional)

Fuente: “Data Mining. DAEDALUS White Paper”, Daedalus — Data, Decisions and Language, S.A. (www.daedalus.es)
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Tipos de conocimiento (3)

(segun su nivel de abstraccion)

» Conocimiento oculto

Informacion no evidente, desconocida a priori y potencialmente
util
Que puede recuperarse mediante técnicas de mineria de datos,

como reconocimiento de regularidades o algoritmos de
aprendizaje automatico

Esta informacion es de gran valor, puesto que no se conocia y se
trata de un descubrimiento real de nuevo conocimiento, del que
antes no se tenia idea y que abre la posibilidad de descubrir una
nueva vision del problema.

Un ejemplo de este tipo de informacion seria “;Qué tipos de
clientes tenemos? ;Cual es el perfil tipico de cada clase de
usuario?”.

Teécnica: mineria de datos

Fuente: “Data Mining. DAEDALUS White Paper”, Daedalus — Data, Decisions and Language, S.A. (www.daedalus.es)
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Tipos de conocimiento (3)

(segun su nivel de abstraccion)

» Conocimiento profundo

Informacion que esta almacenada en los datos, pero que
resulta imposible de recuperar a menos que se disponga de
alguna clave que oriente la busqueda

Un ejemplo tipico seria un mensaje cifrado. Es facil recuperar
la informacion codificada si se dispone de la clave, pero
imposible o muy dificil si no se tiene.
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Aprender...

» Construir un sistema computacional que sea capaz de
que a los seres
humanos nos resulta dificil ver

» Dotando a ese sistema de algoritmos o tecnicas que imiten la
cualidad humana del , €sto es, ser capaz de extraer
nuevos conocimientos a partir de las experiencias (ejemplos)
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KD

is the nontrivial extraction of implicit,
previously unknown and potentially useful information from
data

W. . Frawley,
G.Piatetsky-Shapiro,
C. J. Matheus
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KDD

: nombre técnico con que
se denomina al proceso global de extraccion de
conocimiento de bases de datos
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Data Mining

La comprende una serie de tecnicas,
algoritmos y metodos cuyo fin es la explotacion de
grandes volumenes de datos con vistas al descubrimiento
de informacion previamente desconocida y que pueda
servir de ayuda en el proceso de toma de decisiones,
formando parte del conjunto de tecnologias de la
Inteligencia de Negocio
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Business Intelligence

Realizacion eficiente de todas las actividades
relacionadas con la , ,

: : y
del de una organizacion
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Datos, Informacion y Conocimiento

Conocim

Informacion

Datos

Conocimiento: capacidad de convertir datos e informacion en acciones efectivas
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Objetivo
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Poner al alcance
de

en el
para que su actividad
sea
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Arquitectura tecnologica

Andlisis
DataWarehouse OLAP
Integracion
carga de [
Base de _datos Y da?os g
operacional L \
Query &
| 4 Reporting
Pedidos
Catdlogo
Clientes <> Motor de
@ Fuentes de datos externas mineria de
Base de datos < datos
operacional
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Verificacion vs. descubrimiento

1. Elaborar una sobre la 1. Identificar un objetivo o

existencia de una informacion de

interés 2. Habilitar un de
2. Convertir la hipotesis en una interés y acondicionarlos

3. Seleccionar una
3. Ejecutar la consulta contra un de los datos adecuada
para el problema
4. Interpretar los la técnica contra los datos
la hipdtesis y repetir la 5. Interpretar los
ejecucion

Las técnicas de mineria de datos son herramientas que facilitan el
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Proceso de mineria de datos

A__
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Metodologia CRISP-DM
oss Industry Standard Process for Data Mining

Imagen original: http://www.crisp-dm.org/
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Dominios de aplicacion

» Aplicaciones en campos muy diversos
Medicina
Economia
Comercio
Marketing
Telecomunicaciones
Seguridad
Etc.
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Herramientas

» Comerciales
Intelligent Miner / DB2 Data Warehouse Edition (IBM)
Clementine (SPSS)

Enterprise Miner (SAS)
DataEngine

» De codigo libre
Weka
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IBM Intelligent Miner
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SPSS Modeler (antes Clementine)
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SAS Enterprise Miner

@ Sopnunt Sue AR X uess Statistics
an Quaterng 1
21616%6
ne1en
N6108
26160
7616%
76.16%
797 26168
10100
ﬁ .l l
2022 4 Segmant Plot
Vanable = Metme_gft_amount
[
Tt
o X
L "’m:Jl Segment Variable
36.8%
|
« mn
$: 36.9%
n 0.6
6 15.00
s 34.9%
Rl 6.5
b 0.0% | prey Sames,!
- : ~llll ll!l . Illlllll
elle =

M@cwmm. <] @) et iwww.... | B Services

Somu Vatiable

I“?51|75
016075725 8 33175450

Vaiwdle = madian_Soms m

So,mu v.uu.
Variable = W_p-om 12

A  Universidad
Carlos Il de Madrid

lQJnsomz .| & Adoba Reace...[[5 - girushat7.02.. | BN RSEO B 11:47AM

IRC 2011/2012 — 23



MIT DataEngine
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MIT DataEngine (2)
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Imagen original: Weka Knowledge Explorer (http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/gui_explorer.html)
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T

nfoque multidisciplinar

» Enfoque integrador

multidisciplinar

» Diferentes técnicas
segun el tipo de
informacion a
extraer

Enfoques graficos
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Técnicas de mineria de datos

» Tecnicas descriptivas

Orientadas a describir un conjunto de datos
» Tecnicas predictivas

Orientadas a estimar valores de salida

» Tecnicas de modelado
Orientadas a la comprension del sistema: obtener una
representacion del sistema que permita imitar su comportamiento
Emplea cualquier técnica que no funcione como “caja negra”
Agrupamiento
Arboles de decision
Analisis de secuencias/asociaciones
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Téecnicas de extraccion de conocimiento

Técnicas descriptivas Técnicas predictivas

* Agrupacion no supervisada de clientes ¢ Deteccion de secuencias de compra en

* Categorizacion automatica de el tiempo

sucursales

* Asignacion de nuevos clientes a * ldentificacion de pautas de compra en
segmentos predefinidos el tiempo

* |dentificacion de alarmas

* Asignacion de probabilidades de fraude
* Analisis de venta cruzada de productos con tarjetas
* Correlacion de habitos de consumo en * Estimacion de la demanda y el
base a su ocurrencia rendimiento por cliente
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Segmentacion

Para la agrupacion automatica de registros que comparten rasgos similares (no
supervisados), existen diversas técnicas:

» El n® de segmentos se determina durante la ejecucion del algoritmo
» Procesa tanto variables cuantitativas como cualitativas

» Maximiza la similitud entre los miembros de un mismo segmento y las diferencias entre los
miembros de segmentos diferentes, en base a métricas de similitud, no de distancia

» Es eficiente para la deteccion de nichos de registros

»  Es necesario predefinir el n° de segmentos que se desean obtener y su distribucion bidimensional

» Procesa tanto variables cualitativas como cuantitativas, aunque funciona mejor cuando dominan estas
ultimas

»  Es eficiente cuando se desea particionar una poblacion imponiendo cierta relacion entre los
segmentos obtenidos
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Clasificacion

Como métodos de clasificacion supervisada (prediccion de variables cualitativas),
algunas técnicas son:

» Modelo de clasificacion en forma de arbol de decision
» Procesando tanto variables cuantitativas como cualitativas
» Técnicas de podado, que proporciona arboles de menor tamano

» Son escalables, pudiendo procesar conjuntos con independencia del nimero de clases,
atributos y registros

» Basada en redes neuronales de propagacion hacia atras

» Detecta de forma automatica la topologia mas adecuada para cada problema, aunque permite
especificar una concreta

» Realiza un analisis de sensibilidad para detectar las variables mas significativas para cada
topologia
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Prediccion

Para la estimacion de variables cuantitativas, los métodos mas empleados son:

» Pueden procesar variables cuantitativas y cualitativas a la vez

» Detecta el numero de centroides optimo, predefiniendo el nUmero maximo de éstos y el
numero minimo de registros asignados a cada centro

» Funciona especialmente bien cuando la estructura de los datos tiende a agruparse en
conjuntos, ya que implementa cierto tipo de segmentacion

» Basada en redes neuronales de propagacion hacia atras

» Detecta de forma automatica la topologia mas adecuada para cada problema, aunque permite
especificar una concreta

» Permite predecir datos en forma de series temporales

»  Permite implementar regresion logistica
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Analisis de asociaciones

Los analisis de asociaciones y patrones secuenciales permiten extraer informacion
desconocida de los habitos de compra:

» Detecta elementos en una transaccion que implican la presencia de otros elementos en ésta
misma

»  Expresa las afinidades entre elementos en forma de reglas de asociacién X=>Y, facilitando una
serie de métricas como el soporte y confianza

» Detectan patrones entre transacciones, lo que permite optimizar las ventas a lo largo del
tiempo

» Detecta todas las ocurrencias de secuencias similares en una coleccion de series temporales
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Equipo de trabajo

» Para lograr un resultado 6ptimo en un proyecto de mineria de datos, el
equipo de trabajo debe incluir:

expertos en manipulacion de datos

los expertos

expertos en inteligencia artificial y en algoritmos de extraccién de conocimiento
conocedores del dominio de aplicacion o con habilidades para comunicarse con

analistas de negocio

Query & . S— H ienta de decisid
reporting Datawarehouse |™> = Herramienta de decision
— '}T Tchses de datos T
Le
=2
S s

Ingenieria de datos
Usuario de negocio

Administrador de BD

Analista de negocio
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e

sfuerzo requerido

B Adquisicion de datos
40%

® Limpieza y
transformacion de
datos 10%

“ Preprocesado de datos
30%

© Mineria de datos
(modelado) 5%
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Submodelos

» En la mayoria de las ocasiones, un no sirve para
representar el sistema completo de manera fiable
» Lo habitual es aplicar la tecnica de y
construir que cubren aspectos parciales del
sistema
Estos submodelos en conjunto resultan o, al menos,

en los aspectos que cubren

Para realizar la division en submodelos, se suele aplicar
(clustering) y luego se construye un modelo de para cada uno
de los grupos encontrados
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Segmentacion + Prediccion

» El proceso habitual suele ser una primera segmentacion de la poblacion en grupos, y luego
aplicar a cada uno de ellos un modelo adaptado, por ejemplo de prediccion.

» Asi el modelo de cada grupo sera mejor que si hubiera un Unico modelo para toda la
poblacion.

Matriz de datos Matrices de Mineria Modelo de
seamentacion

O

Conjunto Entrenamiento

1D Hogar __|V. Hogar ] DREAREIVS :
2 — Hogar V. Pedido V_Tienda
ki S  N ncia__{CodPostal _Zona Buzone ID Hogar__|Antigiedad |- [VP012001 [VDZ1990 _[VD20«
1234677} | 0y 0y = 9 [ 12385677
9912341234 | . s . @ [9912341234]
foda la Poblacion

Conjunto Entrenamiento

e e —r7 e T ﬂf)
izsiizs] ——  good o)
Modelo de : /\
.z bad
segmentacion Conjunto Test/Prueba o
Para cada e OWUTNO JES _— /'
grupo — . Modelo
prediccidén
grupo N

IRC 2011/2012 - 38

'\ Universidad
Carlos III de Madrid




