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1. Introduccion

La mineria de datos (ver [1] y |2]) es un area que se encuentra en la in-
terseccion de diversas disciplinas, la inteligencia artificial, la estadistica, las
ciencias de la computacion y las matematicas. El objetivo de la minerfa de
datos es obtener conocimiento mediante la construcciéon de modelos computa-
cionales a partir de datos. Este objetivo involucra diferentes tareas: desde el
descubrimiento de patrones en conjuntos de datos, pasando por la estruc-
turacion de un dominio hasta la creacién de modelos predictivo-descriptivos.
La mineria de datos ha sido objeto de gran investigacién en las dos tltimas
décadas, este interés por la disciplina tiene dos bases, por un lado el incre-
mento en la capacidad de proceso y almacenamiento de los computadores
personales actuales y por otro la gran cantidad de aplicaciones practicas exi-
tosas de las técnicas que se manejan dentro de la disciplina.

A continuacién, y con el objetivo de dar una idea general del tipo de
problemas y el tipo de situaciones en las que se puede utilizar la mineria de
datos, se veran algunos ejemplos de aplicaciones reales de técnicas de mineria
de datos:

Reconocimiento automatico de digitos. Una de las aplicaciones clasi-
cas de la mineria de datos es el reconocimiento automatico de digitos:
es decir, a partir de una imagen de un digito escrito a mano, cono-
cer cudl es el digito que representa. Esta aplicacion es particularmente
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de interés para los servicios de correos, ya que el reconocimiento au-
tomaético de digitos escritos a mano, automatiza la tarea de clasificar los
envios postales. En relacion con esta aplicacién es importante resenar
que el objetivo es clasificar cada digito dentro de una las siguientes 10
categorias {0,1,...,9}.

Segmentaciéon de clientes. En la actualidad es muy comun el uso de tar-
jetas de fidelizacion de clientes, probablemente la méas famosa de ellas
sea la travel club. Estas tarjetas tienen por objetivo recoger la infor-
maciéon de las compras que realizan los poseedores de la tarjeta. Una
vez recogida la informaciéon de las transacciones comerciales se puede
llevar a cabo un trabajo de agrupar clientes con patrones de compra
similares. Una vez agrupados los clientes es posible estudiar cada grupo
para, observando sus habitos de consumo, realizar publicidad especifica
para dicho grupo, ofrecer productos que con alta probabilidad van a ser
comprados, etc. Fn este caso la tarea es agrupar datos similares.

Sistemas de recomendacién. Dentro de Internet es posible encontrar mu-
chos servidores que se dedican a vender libros como Amazon u otros
para escuchar musica como LastFM. En ambos casos los servidores
utilizan “sistemas de recomendacién” para ofrecer al usuario ciertos
productos. En el primer caso, una vez que se realiza una compra, el
sistema mnos ofrece otros productos, que curiosamente nos interesan.
En el segundo caso, el sistema propone unas canciones al usuario y el
usuario las evalia (mala, buena, muy buena, etc.). Pasado un tiempo el
servidor tinicamente propone canciones que son del agrado del usuario.
El tipo de técnicas que se utilizan en ambos casos son similares: se bus-
can sujetos que tengan comportamientos similares y a partir de ellos se
realizan propuestas.

Biologia. La biologia ha sufrido un gran cambio en los tltimos anos. Ha
pasado de ser una disciplina con escasez de datos a un campo donde
existe una gran abundancia de ellos. Este cambio ha sido el producto de
la aparicion de nuevas tecnologias que permiten recoger gran cantidad
de informacion. Una de estas tecnologias permite medir la expresion de
miles de genes al mismo tiempo. A partir de estos datos es posible tratar
de buscar que genes estan asociados con una enfermedad concreta. Para
ello se parte de un conjunto de datos donde existen personas afectadas
por la enfermedad y personas que no lo estan. Utilizando dicho conjun-
to de datos y un conjunto de técnicas matematico-computacionales es
posible establecer qué genes estan relacionados con la enfermedad.
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Medicina. En el campo de la medicina existe gran cantidad de problemas
donde establecer un diagnostico es muy complicado. Uno de estos pro-
blemas, por ejemplo, es saber cuando una persona padece apendicitis o
no. Una de las aplicaciones de la mineria de datos es la construccion de
un sistema donde, a partir de datos del paciente (temperatura corporal,
presion sanguinea, etc...) se pueda predecir con gran probabilidad si el
paciente padece apendicitis o no.

Virus informaticos. Existen aplicaciones de la mineria de datos que con-
sisten en la localizacion de virus informéticos. El objetivo no solo es
detectar los virus que se conocen, sino sobre todo detectar virus que
alin no se conocen.

A la vista de los ejemplos anteriores es posible establecer ciertas carac-
teristicas y tareas de las aplicaciones de la mineria de datos. Comun a todas
las aplicaciones es la existencia de un conjunto de datos del que se quiere
extraer informaciéon y la existencia de incertidumbre inherente al dominio
de aplicacion (las cosas nos son ni blancas ni negras, sino que existen mu-
chos niveles de grises). Las tareas son principalmente de tres tipos, construir
modelos predictivos, crear grupos dentro de datos (clustering) y seleccionar
variables o caracteristicas que describan los datos.

2. Problemas de la mineria de datos

Tal y como se ha comentado en la seccién anterior existen bdsicamente
tres escenarios dentro de la mineria de datos. Un primer escenario donde el
objetivo es crear un modelo predictivo a partir de un conjunto de datos. Es
decir, se trata de crear un modelo cuyo objetivo es clasificar un nuevo dato
en una clase dentro de un conjunto de clases predeterminadas. En este caso
el aspecto del conjunto de datos a partir del que se construye el modelo viene
dado en la Figura 1.

X . X, | C
Casol |2V ... 2V | W
Caso2 | 22 ... 2@ | c®
Caso N | 2™ ... 2™ | ™

Figura 1: Ejemplo de fichero de datos en problemas de clasificacién.

En un segundo escenario el objetivo es descubrir grupos dentro de un
conjunto de datos. El producto final en este caso debe ser el nimero de grupos
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existentes en el conjunto de datos asi como el grupo al que pertenece cada
dato. El fichero de datos del que se dispone en un problema de agrupamiento
debe ser parecido al que se muestra en la Figura 2.

X, ... X, | C
Caso 1 xgl) ooaP e
Caso 2 x?) R
Caso N ng) oot e

Figura 2: Ejemplo de fichero de datos en problemas de agrupamiento o clustering.

En medio de estas dos situaciones esta lo que se denomina la clasificacion
semisupervisada, donde se dispone de un fichero de casos, algunos de los
cuales tienen asociados una etiqueta y otros no (véase la Figura 3).

Xy ... X, | C
Caso 1 :zcgl) oo2P g
Caso 2 x?’ 2@ e
Caso 3 xg?’) R
Caso 4 x§4) R
Caso N ng) oo

Figura 3: Ejemplo de fichero de datos en problemas de clasificacién
semisupervisada.

Finalmente, el iltimo problema consiste en la seleccion de aquellas varia-
bles o caracteristicas que son relevantes para un problema concreto. En los
ficheros que hemos visto en las figuras anteriores el objetivo serfa seleccionar
algunas X; como las relevantes. El ejemplo de la seleccion de genes asociados
a enfermedades se encuentra dentro de este marco.

3. El proceso de la mineria de datos

Aunque el objetivo de la mineria de datos es la construccién de los modelos
descriptivo-predictivos que hemos comentado anteriormente existen muchas
tareas que hay que realizar antes de la construccion de dichos modelos y
también posteriormente a la construccion del modelo. El conjunto de ac-
tividades que hay que realizar un proyecto de mineria de datos se agrupan
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principalmente en tres familias de actividades: el preproceso, la construccion
del modelo y la evaluacion del mismo.

El preproceso trata de preparar los datos para la posterior construcciéon
del modelo. Esta limpieza implica ciertas actividades como pueden ser:

» Limpieza de datos. Existen muchas bases de datos donde los registros
estan repetidos. Ein estos casos es necesario chequear la existencia de los
mismos y borrar los registros repetidos. También pueden darse situa-
ciones donde hay variables que tienen asignados valores que no tienen
sentido (por ejemplo una temperatura corporal igual a 0).

= Tratamiento de datos perdidos. Existen gran cantidad de bases de
datos que no estidn completas sino que poseen una cantidad importantes
de datos perdidos. Esto puede deberse a diversas razones, desde errores
en el proceso de grabado de los datos hasta la no existencia de valores
para algunas medidas. En todo caso, la mayoria de los algoritmos de
construccion de modelos no pueden tratar con datos perdidos por lo
que es necesario realizar alglin tratamiento con dichos datos. Existen
diferentes alternativas, desde el borrado de aquellos registros con datos
perdidos hasta la imputacién, es decir, asociar un valor basandose en
ciertos criterios estadisticos.

= Seleccion de variables. A pesar de que intuitivamente se puede pen-
sar que cuantas mas variables describan a cada caso mejor serd el mode-
lo que se puede construir, esto no es del todo cierto. De hecho, muchos
estudios han demostrados que existen modelos donde la inclusién de
variables irrelevantes o redundantes pueden disminuir la capacidad pre-
dictora del modelo. Por lo tanto, un paso importante antes de construir
el modelo es decidir cuéles son las variables necesarias y de interés.

= Otras tareas. Existen situaciones donde el modelo que se quiere cons-
truir s6lo admite variables discretas (toman una cantidad finita de
valores), sin embargo las variables de las que se dispone son conti-
nuas (pueden tomar cualquier valor en un intervalo). En estos casos
es necesario aplicar técnicas que discretizan los datos, es decir, con-
vierten variables continuas en variables discretas. Otra actividad que
es necesaria en algunas ocasiones es llevar a cabo una seleccion de casos.
Existen bases de datos con una cantidad inmensa de los mismos. La uti-
lizaciéon de todos estos datos en la construccion del modelo conllevaria
en muchas ocasiones tiempos computacionales demasiado grandes. Por
lo tanto, es necesario aplicar un conjunto de técnicas que puedan selec-
cionar el conjunto de datos mas adecuado para construir un modelo.
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Una vez realizado el preproceso el siguiente paso consiste en la construc-
cion del modelo. Existen diferentes tipos de modelos, algunos de ellos se
mostraran en la siguiente seccion. Habitualmente la construccion del modelo
se lleva a cabo de forma automatica mediante la utilizacion de un algoritmo
que, partiendo de los datos, obtiene el modelo descriptivo-predictivo.

Un dltimo paso del proceso de la mineria de datos es el de la evaluacion
del modelo. Supongamos que hemos creado un modelo predictivo a partir de
un conjunto de datos, la pregunta ahora es, ;cuél es la probabilidad de que el
modelo acierte el valor de la clase de un nuevo caso que nunca ha visto? Dicha
probabilidad es lo que se conoce como la precision del modelo. El calculo de
la precisiéon del modelo es un problema complicado, ya que queremos calcular
co6mo se va a comportar el modelo en situaciones que no se han visto hasta el
momento. Desde un punto de vista matemaético es un problema de estimacién.
Existen diferentes técnicas para realizar dicha estimacion. La mas comin es
la denominada hold-out que consiste en tomar el conjunto de datos y dividirlo
en dos partes. Con la primera parte se aprende el modelo y luego se calcula
la precision de dicho modelo con los datos de la segunda parte. Una técnica
més sofisticada es el k-fold crossvalidation. En este caso el conjunto de datos
es dividido en k partes cada una de ellas con el mismo nimero de casos. A
continuacion se aprenden k& modelos cada uno de ellos con k—1 partes y cada
modelo se testea (calculandose un valor de precision) en la parte con la que
no se ha construido el modelo, obteniéndose al final k£ valores de precision.
La precisién final asociada al modelo con todos los datos es el valor medio
de las k precisiones.

4. Modelos de mineria de datos

Existe una gran cantidad de modelos de minerfa de datos, desde mode-
los basados en probabilidad, pasando por modelos basados en légica fuzzy,
hasta modelos basados en reglas. A continuacion, y centrandonos en modelos
predictivos, veremos con cierto detalle algunos de estos modelos. Los tres
modelos elegidos difieren en su filosofia y también en el resultado final que
obtiene el modelo.

4.1. Los k vecinos mas cercanos

Uno de los modelos de clasificacion méas comunes es el de los k vecinos
més cercanos. De hecho, no se llega a construir un modelo sino que existe
una regla de clasificacién: dado un nuevo caso se busca, dentro del conjunto
de entrenamiento, los k casos mas cercanos al actual (la medida para evaluar
la cercania entre dos casos depende del tipo de datos que se esté utilizando).
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Se comprueba cudles son las clases asignadas a dichos k casos y aquella clase
que aparece mas veces es con la que se clasifica al nuevo caso. La Figura 4
muestra un ejemplo de aplicacion de la técnica de los k£ vecinos méas cercanos.

k=4

.
o Clais A

v
o i &Class B
koo

Figura 4: Ejemplo de clasificacién de mediante la técnica de los k vecinos mas
cercanos.

El algoritmo de los k vecinos més cercanos posee ciertas caracteristicas
de gran interés: por una lado es una técnica muy sencilla que puede ser
facilmente comprendida y también implementada en un ordenador. Por otro
es posible demostrar que la regla de clasificacion es 6ptima cuando el tamaifio
del conjunto de entrenamiento tiende a infinito. Los puntos mas débiles de
los k vecinos mas cercanos son el coste computacional. Cuando el niimero de
casos en el conjunto de entrenamiento es demasiado alto, la bisqueda de los
k vecinos mas cercanos se convierte en una tarea que consume tal cantidad
de recursos computacionales que se hace inviable su uso.

4.2. Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion construyen un modelo de arbol a partir de
los datos. En cada nodo del arbol se toma una decision en relacién a una de
las variables involucradas en los datos: por ejemplo, a partir de un nodo es
posible crear dos ramas: una se corresponde con temperatura > 38y la otra
con temperatura < 38. Cada hoja del arbol se corresponde con una de las
posibles clases en las que cada dato puede ser clasificado. Puede existir mas
de una hoja que se corresponde con la misma clase. La Figura 5 representa
un arbol de clasificacion.

Dado un nuevo caso, éste recorre el arbol comenzando por la raiz hasta
que llega hasta una de las hojas. La clase asociada a la hoja es la que le
corresponde al nuevo caso.
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Este modelo es muy diferente al anterior ya que en este caso se tiene un
modelo explicito que puede proporcionar informacién acerca de céomo esta
estructurado el dominio. Es decir, en este caso, no s6lo se consigue un modelo
predictivo sino que el modelo describe y proporciona informacion acerca del
dominio en el que se esta trabajando.

La construccion del modelo se realiza mediante un algoritmo de apren-
dizaje. Dicho algoritmo, a partir del conjunto de datos, va construyendo el
arbol determinando cual es el atributo a seleccionar en cada nodo y qué
ramas crear en relacion a los valores del atributo.
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Figura 5: Ejemplo de clasificacién de mediante un arbol de clasificacién.
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4.3. El modelo naive-Bayes

El modelo naive-Bayes es un modelo probabilistico. En este caso se supone
que todos los casos de los que se dispone (y los que puedan venir) provienen
de una distribucién de probabilidad que involucra a todas las variables del
modelo, incluida la variable a clasificar. El modelo naive-Bayes construye
una distribucion de probabilidad a partir del conjunto de datos y posterior-
mente utiliza dicha distribucion de probabilidad para clasificar nuevos casos.

Suponiendo que el modelo ha aprendido la distribucion p(zy, ..., z,,c) y que
tunicamente podemos clasificar un caso como 0 o 1, entonces dado un nuevo
caso (ry,...,x,) se calculan las probabilidades siguientes:

p(C=0[xy,. .. zn) y p(C =1z, 20)

si la probabilidad asociada a C' = 0 es mayor que la asociada a C' = 1
entonces la clase que se asocia al nuevo caso es 0, en caso contrario es 12.

El célculo de una distribuciéon de probabilidad conjunta completa es in-
viable, tanto desde el punto de vista computacional (se necesita una cantidad
exponencial de parametros que calcular y almacenar) como estadistica (para
realizar una estimacion razonable de todos los parametros seria necesaria una
cantidad exponencial de datos). Por lo tanto, el modelo naive-Bayes realiza
suposiciones sobre la dependencia probabilistica de los datos de cara a sim-
plificar la distribucién de probabilidad de los mismos. Particularmente, este
modelo asume que cualquier par de variables predictoras son condicional-
mente independientes dada la variable clase. De esta forma, el nimero de
parametros a estimar es proporcional al nimero de variables. Sin embargo,
estas suposiciones son demasiado severas en algunos casos y los resultados
que se obtienen con este modelo pueden no ser muy buenos. En la Figu-
ra 6 es posible ver un ejemplo de un clasificador naive-Bayes junto con la
factorizacion de la distribucién de probabilidad asociada.

n
ple,xy,79,...,2,) = plc) H plz;le)
i=1

Figura 6: Ejemplo de un clasificador naive-Bayes.

2Obviamente no es necesario calcular ambas probabilidades, se ha realizado de esta
manera por motivos pedagbgicos
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En este caso el aprendizaje del modelo consiste en el aprendizaje de los
parametros de la distribucién de probabilidad. La forma més comtn de apren-
der dichos parametros es utilizando el método de maxima verosimilitud.

4.4. Redes neuronales

La redes neuronales son otro modelo de clasificacion ampliamente utiliza-
do en aplicaciones practicas de mineria de datos. En este caso el modelo trata
de imitar el comportamiento de las neuronas humanas. El modelo esta com-
puesto de un conjunto de unidades de computo muy sencillas, las neuronas,
que estan unidas entre si formando una estructura de red. Habitualmente
las neuronas se dividen en tres conjuntos, neuronas de entrada (existe una
por cada variable predictora en el conjunto), variables ocultas (no es posible
acceder a ellas de forma directa) y variables de salida (donde se obtiene la
clasificacion). Dado un nuevo caso, la neuronas de entrada toman el valor del
caso y estos valores se propagan a través de la red hasta que las variables de
salida toman un valor. Dicho valor es el valor de clasificacion del caso. En la
Figura 7 se puede ver un ejemplo de una red neuronal y en la Figura 8 se
muestra una neurona.

Hidden
Input

Output

Figura 7: Ejemplo de una red neuronal.
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Figura 8: Ejemplo de una neurona.
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5. Conclusiones

El conjunto de técnicas que constituye la mineria de datos se aplica a un
nimero tan diverso de ambitos que actualmente se encuentra casi a diario en
nuestra vidas, desde que abrimos el ordenador hasta que compramos en un
supermercado. Este conjunto de técnicas se estd imponiendo en aplicaciones
practicas dada su flexibilidad y su amplio abanico de posibilidades en el
tratamiento de datos. Aunque es una disciplina relativamente nueva, sus
posibilidades de desarrollo son grandisimas y van estrechamente unidas al
desarrollo de las computadoras y del modelado matemaéatica de datos. En los
proximos anos veremos grandes avances que nos sorprenderin y modificaran
nuestros habitos de vida.
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