MINERIA pE. DATOS:

como hallar una .
aguja en un pajar

Gilberto Lorenzo Martinez Luna

Recientemente la computacion ha creado la mineria de datos. Este sis-
tema tiene como finalidad prevenir a los directivos de empresas sobre
situaciones interesantes, anomalias, e incluso peligros no detectados con
anticipacion. Los llamados “mineros” son auxiliares indispensables para el

ejecutivo de cualquier empresa bien organizada.

as instituciones y empresas privadas coleccionan bastante informacién
(ventas, clientes, cobros, pacientes, tratamientos, estudiantes, calificacio-
nes, fenémenos meteorolégicos, etcétera, segin su giro), aprovechando
que las computadoras y los discos de almacenamiento se han abaratado, y
las comunicaciones son también baratas y confiables. Esta informacién reside en
bases de datos operacionales, llamadas asi porque con ellas se lleva a cabo la labor
sustantiva de la empresa: envio de mercancia a clientes, registro de estudiantes, tra-
tamiento a pacientes, cobranza, entre otros.
Posteriormente la informacion se depura y sumariza (resume) para transferirla
a bases de datos conocidas como bodegas de datos. Son “fotografias” periédicas (tri-
mestrales, digamos) del estado de la empresa. Aqui se lleva a cabo la labor estraté-
gica de la misma: averiguar qué pasa en ella. ;Qué productos se venden significa-
tivamente menos! ;Ha habido un auge inesperado de deserciones de las carreras
en las ciencias sociales? (El aumento de la inversién en perforacién de nuevos
pozos no guarda proporcién con la disminucién de las reservas probables y proba-
das de hidrocarburos? Esta es la zona de las decisiones estratégicas, y los sistemas
usados para ellas se conocen como Sistemas de Apoyo a la Toma de Decisiones.
Estos sistemas muestran al funcionario los indicadores principales del estado de la
empresa (en el dltimo bimestre, digamos). El funcionario indaga o averigua situa-

ciones que €l cree son de interés o preocupacién. El sistema contesta con datos y
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graficas para que aquél pueda tomar decisiones. Aun-
que el directivo o gerente tiene la experiencia necesa-
ria, a menudo (por falta de tiempo, o porque no se le
ocurrié) no mira situaciones que estdn tomando rum-
bos interesantes, peligrosos quizd. Asi, ciertas decisio-
nes importantes pueden ser soslayadas, ignoradas, o
tomarse ya muy tarde. Se pueden asf desperdiciar opor-
tunidades o admitirse riesgos indeseables.

Recientemente, la computacién ha inventado la
mineria de datos, en auxilio del directivo que toma de-
cisiones. En las bodegas de datos se colocan “mineros”,
algoritmos que buscan tendencias, anomalias, desvia-
ciones o situaciones interesantes pero desconocidas, y
otros eventos importantes. Estos mineros auxilian al
directivo al mando del timén de la institucién a man-
tener el mejor rumbo posible. Utilizan, ademas de las
bases de datos, la inteligencia artificial (procedimientos
para hallar grupos en situaciones similares, clasificar
eventos nuevos en categorias conocidas, etcétera) y la
estadistica. Pero a diferencia de esta dltima, que toma
una muestra de los datos y la estudia, la minerfa de
datos estudia todos los datos. Mientras mds datos se
analicen, m4s precisa es, y su poder de deteccién y pre-
diccién aumenta.

En este articulo hablaremos de los mineros. En un
mundo globalizado, donde es importante saber lo que
ocurre en el entorno de la institucién, en su contexto,
los mineros son auxiliares indispensables para el ejecu-
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tivo de una empresa bien organizada. Para que los
mineros trabajen bien, la empresa debe: a) tener regis-
tros operacionales que apoyen sus trabajos cotidianos,
sus funciones sustantivas; b) “fotografiar” periédicamen-
te estos registros, resumiéndolos (sumarizdndolos), en
“instantaneas trimestrales” que forman parte de la bo-
dega de datos; y c) crear y depurar sus mineros de datos,
haciéndolos trabajar exhaustivamente sobre la bodega
de datos. En los primeros tres apartados de este articulo
abordaremos estos aspectos. Finalmente, en el cuarto y
final, daremos ejemplos de mineros creados y usados
en México.

I. La operacion cotidiana de la

empresa

¢(De dénde proviene el mar de datos?

Todas las organizaciones y empresas coleccionan y

administran datos de su interés relacionados con

personas, procesos u otro tipo de actividades para
las cuales fueron creadas. Los mds comunes son los
relacionados con ventas de productos o servicios, em-
pleados, pacientes o con clientes, o tan sofisticados
como los que usa una organizacién dedicada a pronos-
ticar el clima, o en actividades muy especializadas,
como la deteccion de fraudes en el consumo de ener-
gia eléctrica.

Las colecciones se pueden almacenar en discos de
gran capacidad, que es ya posible comprar y tener en el
hogar, y que pueden ser del tamafio de la palma de la
mano o menos. Para darnos una idea de su capacidad,
pueden almacenar el nimero del Registro Federal de
Causantes (RFC) y la edad de cada uno de los habitan-
tes de la Republica Mexicana, para lo cual basta un
disco con capacidad de almacenamiento de un tera-
byte (mil gigabytes, equivalentes a un millén de me-
gabytes, o 10" bytes, es decir, 10'? caracteres).

El uso del mar de datos que surte
al océano de datos
En general estas colecciones tienen dos principales
tipos de usos o aplicaciones:

a) El primer uso es en aplicaciones conocidas como
procesamiento de transacciones en linea (OLTP, por sus
siglas en inglés). En este tipo de aplicaciones, las tran-



sacciones son para adicionar mas informacién, reali-
zando operaciones sobre uno o algunos datos de su
interés, datos que también pueden ser borrados o
modificados. Estas transacciones se llevan a cabo regu-
larmente todos los dias (ver articulo “La informacién
es poder... sobre todo si estd en una base de datos”, de
Hugo César Coyote, en este mismo nimero de Cien-
cia). Ejemplos de adicién de nuevos datos es el registro
de nuevas ventas o nuevos clientes; ejemplos de modi-
ficaciones a ellos es la disminucién del saldo de las
deudas por pago de los deudores, o cuando se incre-
menta la deuda por compras con tarjeta de crédito; y
ejemplos de borrado es cuando ya no es necesario
almacenar datos de clientes que ya no compran, de
deudas ya pagadas, de calificaciones de alumnos que ya
terminaron sus estudios en una escuela, de inventarios
de afios anteriores, o de ventas diarias de afios ante-
riores, entre otras situaciones.

Como muestra, en la Tabla 1 se indican nimeros
aproximados de transacciones que administran algu-

nas empresas a nivel nacional en México.

Il. Las bodegas de datos se usan para

tomar decisiones estratégicas

Al paso del tiempo, los datos de las aplicaciones

OLTP se transfieren, con una serie de procesos

conocidos como extraccién, transformacion y limpie-
za a colecciones llamadas bodegas de datos, donde su
segundo uso es el andlisis; ya sea con el procesamiento
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analitico en linea (OLAP, por sus siglas en inglés, OnLine
Analytical Processing), o la mineria de datos. Ambos
andlisis se caracterizan por utilizar un gran nimero de
datos de interés (caso contrario de las OLTP) que se
generaron a través de varios dfas, meses o afios, de
acuerdo con el interés de la organizacién.

En la Tabla 2 se dan valores aproximados del ni-
mero de datos que se almacenan por varios afios en

una bodega de datos.

¢Cémo trabaja el analisis OLAP?

En las bodegas, los datos se organizan en lo que se
conoce como cubo de datos, cuyos componentes prin-
cipales son las variables de andlisis conocidas como
dimensiones, y la variable numérica a revisar llamada
hecho o medida.

Un ejemplo de un cubo de datos con cuatro dimen-
siones y una medida a analizar puede verse en la Ta-
bla 3, y Ia Figura 1 muestra una representacién grafica.

Las operaciones que aquf se realizan son principal-
mente conteos de datos, sumas de sus ventas o su pro-
duccién y otras operaciones como saber el mdximo o
minimo o promedio en un periodo de tiempo. Cuando
se hace lo anterior, se dice que se desarrolla el anilisis
OLAPD, y el resultado sirve como base para tomar deci-
siones, pues se revisa el comportamiento de interés.

Los andlisis se visualizan en graficas, en las que se
pueden inferir situaciones de interés. Por ejemplo, en
un conteo de pérdidas en varios meses, una grafica po-
drfa mostrar que es una tendencia a crecer; otra gréfica

Tabla 1. Ejemplo de transacciones que almacenan algunas bases de datos

Transacciones

mensuales (ario 2010),

Calificaciones de cuatro

Dato de
Empresa interés Afio en millones
Comision Federal de Clientes
Electricidad (CFE) 34.2 millones 2010 Consumo-pago, 68.4
Teléfonos de México Lineas
(Telmex) 15.6 millones 2010 Servicio-pago, 31.2
Comercial Mexicana Productos

70000 2008 Compras, 22
Instituto Mexicano del Pacientes Consultas, 10.2
Seguro Social (IMSS) 44 693 474 2010 (hasta noviembre)
Instituto Politécnico Estudiantes
Nacional (IPN) 160 000 2010 materias 0.64

Transacciones anuales
(millones)

820.8
374.4
264
120

(Seis evaluaciones)
384

Otras
transacciones

Llamadas en un

trimestre 4 900 millones
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Tabla 2. Ejemplo de historial de datos

almacenados en una bodega de datos

Empresa
CFE
Telmex
Comercial
Mexicana
IMSS

IPN

Transacciones anuales 10 anos

820.8 millones consumos y pagos 8208 millones

374.4 millones de servicios y pagos 3744 millones

264 millones de compras 2 640 millones
120 millones de consultas 1200 millones
3.84 millones de calificaciones 384 millones

Tabla 3. Ejemplo de cubo de datos para

analizar consumos de energia

Dimensidn/
valor

1. Medidor
2. Tarifa

3. Division
4. Mes

Medicion:

Consumo

Descripcion

Valores por dimension
34*10°

Tipos de tarifas en la  Aproximadamente mas

Republica Mexicana de 100

Division geografica 13

propia de CFE
12 por afno

Consumo

12
Mas de
34 % 10° X 100 X 13 X 12

consumos en un ano

Mes

T6

Tarifa

Consumo (A4,T4,03)

Area

que muestre sumatorias (sumas) de produccién de deri-
vados de petréleo en dos afios podria indicar si la pro-
duccién se mantiene en los dos afios; otra grifica con
las sumatorias de nacimientos contra muertes por afio
en un periodo de 55 afios podria indicar cudndo habrd
una coincidencia de ambas (muertes y nacimientos).

El analisis OLAP, con el historial de las actividades
que han realizado los generadores de los datos, se rea-
liza de manera manual, y dirigida por quien esta al
frente de la computadora revisando los cubos.

I1l. La mineria de datos al auxilio

al alto ejecutivo

La minerfa de datos se especializa en realizar estas

tareas con ayuda de una computadora, apoyandose

en un modelo de trabajo o proceso que se ha cons-
truido con la secuencia que se indica en la Figura 2. En

esta seccién nos concentraremos en la etapa de mine-
ria de datos.

¢Coémo trabaja la mineria de datos?

Para detectar situaciones interesantes y anomalias
(desviaciones de lo previsto), el software que lleva a
cabo minerfa de datos se vale de varias técnicas y pro-
cedimientos (“algoritmos”). Algunos son:

e Umbrales: si tenemos un registro periédico (diario,
semanal, etc.) de alguna variable de interés (las ven-
tas de cierto producto, digamos) podemos fijarles
un maximo “tolerado”, arriba del cual nos interesa

detectar excesos, y un minimo “permitido”, aba-

Interpretacion/ '
evaluaclion
Mineria de datos / -
Conocimiento
Transformacion

/.

|
Datos

! preprocesados
Base de Datos

Patrones
resultantes

Datos
transformados

datos objetivo

Figura 1. Representacion grafica del cubo con sélo tres

dimensiones para analizar consumos de energia.
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Figura 2. Fases del proceso de Descubrimiento en Bases de
Datos. Tomada de Usama Fayyad y Evangelos Simoudis.



jo del cual deseamos que el minero nos informe. El
algoritmo observa las ventas conforme pasan los
dfas, y cuando detecta un valor m4s all4 de los limi-
tes o umbrales fijados, nos avisa. Para no distraernos
con “picos” pasajeros, podemos programar al minero
para que nos avise si hay mds de tres picos consecu-
tivos (en tres semanas seguidas, por ejemplo).
Tendencias: este algoritmo observa si de una semana
a la siguiente la variable observada (las ventas,
en nuestro ejemplo) tiene un crecimiento o dismi-
nucién considerable (del 15 por ciento o m4s, di-
gamos). Nos avisa de oportunidades que hay que
aprovechar, o de problemas que debemos resolver.
También se le puede pedir que sélo nos avise de los
aumentos que ocurren en tres periodos de tiempo
consecutivos, o si estos aumentos ocurren en esta-
blecimientos geogrificamente cercanos (lo que sig-
nifica que la tendencia se observa en toda una zona).
Franja de normalidad: como a menudo la variable
que estamos observando tiene un comportamiento
estacional (por ejemplo, en época de frio se vende
menos helado que en la de calor), en vez de esta-
blecer cotas superiores e inferiores, podemos decir-
le al minero que nos informe cuando la variable de
interés se salga de una “franja de normalidad” esta-
blecida, tomando en cuenta, digamos, cémo se
comportd esa variable (ese fendmeno que estamos
observando) durante el afio pasado.
Comportamiento errdtico: quizd nos interese que el
minero nos informe de épocas (o de zonas del terri-
torio, o de productos) en que el comportamiento
no siga una tendencia definida, es decir, registre
tumbos, suba o baje. En este caso, el minero com-
parard varios valores semanales consecutivos.
Madximos: ;qué productos se venden mds!, jen qué
temporadas se venden mds productos de ferrete-
rfal, jen qué zonas se venden més desodorantes pa-
ra hombre? Un minero que sistematicamente barra
las ventas y detecte médximos podréd contestar pre-
guntas de este tipo. Igualmente sucede con los va-
lores minimos: algo que se venda poco, una carrera
en un instituto que tenga pocos egresados, una en-
fermedad que ya casi no ocurre, etcétera.

Patrones frecuentes: “cada vez que alguien compra
leche, compra pan”; es una regla que, de ser cierta,

I Mineria de datos: cémo hallar una aguja en un pajar‘

establece que (leche, pan) es un patrén frecuente.

Para que un patrén sea frecuente, sus componentes
deben serlo (si pan es un producto poco comprado,
entonces no puede ser miembro de ningtn par de
productos frecuentes). Los patrones frecuentes
deben tener un soporte (el porcentaje de compro-
bantes de compra del supermercado donde se com-
pré leche y pan) minimo, digamos 6 por ciento de
los comprobantes. Podria ser que el patrén frecuen-
te (leche, pan) fuera parte de otro patrén frecuente
més extenso, digamos (leche, pan, arroz). Para de-
terminar los patrones frecuentes, el minero co-
mienza examinando todos los comprobantes para
saber cudles son los ftems (productos individuales)
frecuentes. Como a menudo los datos a examinar
son voluminosos, no caben en la memoria principal
de la computadora, y es necesario que el minero
maneje cuidadosamente los accesos (lecturas) al dis-
co, para no desperdiciar tiempo. Una vez detectados

los patrones frecuentes, es relativamente facil detec-
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tar los pares de patrones frecuentes, y de ellos ver
cudles son los trios de patrones frecuentes, etcétera.

® Reglas de asociacién: una vez determinado un patrén
frecuente, por ejemplo (leche, pan, arroz), serfa
interesante para el minero descubrir cudl producto
causa que los otros sean comprados. Por ejemplo,
;quien compra leche, compra también pan y arroz!?
En este caso, leche = pan, arroz. Pero pudiera ser
que quien compra arroz y leche compra también
pan. En este caso, arroz, leche 2 pan. Estas se lla-
man reglas de asociacién, utiles para determinar
causa y efecto. Para que una regla de asociacién sea
establecida como tal, se requiere que la regla reba-
se cierta confianza minima. Por ejemplo, la confian-
za de la regla leche = pan, arroz es el porcentaje
de los clientes que, habiendo comprado leche, efec-
tivamente también compraron pan y arroz. Co-
mo hay muchas reglas posibles a ensayar, el minero
tiene que efectuar esos ensayos en un orden cuida-
dosamente establecido, a fin de no desperdiciar
tiempo de maquina.

e Cumulos (clusters): dados todos los clientes de una
cadena de establecimientos (o todos los pacientes
de un conjunto de hospitales), usando técnicas de
agrupacion se pueden agrupar o clasificar a los clien-
tes en, digamos, seis categorfas o ctimulos, que nos
representan a clientes con propiedades parecidas

inEE RN

T

entre sf, pero distintas a los pertenecientes a otros
ctimulos.

Hay otros métodos, omitidos aqui por brevedad.
Asi, usando la estadistica, las bases de datos y la inteli-
gencia artificial, los mineros van descubriendo auto-
méticamente situaciones interesantes en un mar de
datos. A diferencia de la estadistica, que examina una
muestra (una pequefia porcién) de los datos para infe-
rir caracteristicas de todos los datos, el minero exami-
na todos los datos. Estos a menudo son muchos, por lo
que, como hemos dicho, debe efectuar sus lecturas de
disco y sus procedimientos en memoria con cierto
orden, a fin de no desperdiciar tiempo.

El anilisis mediante minerfa de datos se lleva a
cabo con dos actividades para obtener conocimiento no
conocido: a) describir en detalle a los generadores de
datos, y b) predecir su comportamiento en su entorno;
todo esto utilizando la historia almacenada en la bode-
ga de datos.

La descripcién en detalle se hace a partir de una
revision exhaustiva de toda la informacién disponi-
ble, revision que también permite conocer a los ge-
neradores de datos en cada momento. Y conocer el
comportamiento de los generadores puede ayudar a las
personas que toman decisiones a identificar futuras
situaciones deseadas o no deseadas, aun con datos fal-
tantes, y poder indicar el valor de éstos con cierta
certidumbre.

El conocimiento obtenido puede ayudar a los eje-
cutivos en objetivos como los siguientes:

e Mejorar los servicios o productos que se ofrecen. Esto
es posible si se registra en la bodega el detalle de la
respuesta a la compra por parte de los clientes al
haber cambios en los productos o servicios, en
cuanto a si se incrementa o se disminuye la venta.
De estos resultados se puede aprender.

e Euvitar situaciones no deseadas, como la de perder
clientes en servicios contratados. Estas situaciones
se pueden prevenir, ya que se tiene el historial de
la facturacién de un servicio contratado, como el
teléfono, al igual que los clientes que tienen el an-

& tecedente de que se han quejado por el servicio, los

periodos de tiempo en que su ndmero de llamadas
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decrece, y los que han cancelado su contrato en
condiciones similares. También se debe tener datos
de clientes que se han logrado retener y con qué
estrategias se logrd, al igual que el costo de cada
estrategia. Se busca retener clientes, dado que es
més barato mantenerlos que ganar nuevos clientes.

e No manufacturar productos que en un futuro ya no se
venderdn. Se pueden predecir cambios en los gustos
de los consumidores, dado que con el historial de
ventas se detectan las caracteristicas de los produc-
tos que se dejan de vender.

e Detectar productos de temporada. Una tienda comer-
cial vende sus productos y registra la fecha de
venta. Al revisar sus ventas por largos periodos,
puede saber con precision el intervalo de fechas en
que algunos de estos productos tienen un alto vo-
lumen de ventas, y con esta informacién tomar
una serie de decisiones alrededor de este comporta-
miento: cudles productos comprar y ofrecer, cudn-
do pedir los productos para tenerlos disponibles,
qué cantidad solicitar y almacenar para esas ventas
con el fin de no tener sobrantes, realizar la publici-
dad apropiada para su venta, y en qué lugares ofre-
cer los productos o servicios.

e Conocer productos o servicios que se pueden vender
en forma conjunta. Al revisar el historial de las ven-
tas se identificardn los productos que coinciden
en su venta conjunta, y con las estadisticas se
seleccionardn los conjuntos de productos que
coinciden en alto porcentaje, definido por el usua-
rio interesado.

IV. Ejemplos de mineros y sus

aplicaciones

Conviene dar algunos ejemplos que nos ilustren

para qué sirven y cémo pueden ayudar los mineros

a la toma de decisiones estratégicas y a mediano
plazo. Usaremos trabajos realizados en el Centro de
Investigacién en Computacion.

Localizar tendencias de consumo a través del tiempo

Tomando como ejemplos a Pemex y la Comisién Fede-
ral de Electricidad (CFE), en estas empresas es impor-
tante saber cémo se realiza el consumo de derivados

IMinerl'a de datos: como hallar una aguja en un pajar‘

del petréleo o de energia eléctrica a través del tiempo
en el pafs.

Para Pemex, en qué lugares se tiene un consumo
similar de cierto derivado a través del tiempo, y asf pla-
near la distribucién de este hidrocarburo.

Para CFE, saber esto le servird para preparar la fuen-
te generadora de energfa con tiempo, generalmente
con ayuda del agua de rios o presas, dado que la ener-
gia hidroeléctrica es mds barata que la generada por
otros medios, como la termoeléctrica o la nuclear.

El Centro de Investigacién en Computacién (CIC)
del IPN construyé una herramienta llamada Sistema de
Mineria de Datos, médulo de ANASIN (conjunto de
herramientas para realizar andlisis), que puede tomar
como fuente los consumos del derivado de gasolina por
centro de distribucién, en qué periodos se realizaron,
o los consumos de energia eléctrica por zonas, con
mediciones mensuales a través de varios afios para
reconocer algunos patrones o tendencias de consumo
de energfa.

Con este sistema se puede seleccionar un patrén
o tendencia (crecimiento, decrecimiento, constante o
variada) con los valores de interés (consumos, en este
ejemplo) a través de varios lapsos (dfas, semanas, me-
ses, entre otros).

Los programas del médulo ANASIN revisan en for-
ma exhaustiva el cubo de datos, como el de la Figu-
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ANASIN-Mineria de Datos 2.1
(Reconocimiento de patrones)

Después de la
realizacion del proceso
de minerfa, se puede
visualizar los
resultados.

> I

Andlisis y busqueda
de patrones

Resultados

| Figura 3. Presentacién de patrones solicitados y localizados.

ra 1, y terminan su trabajo regresando ya sea un reporte
o una serie de gréficas con los espacios de tiempo
donde se cumple el tipo de tendencia buscado. Por
ejemplo, las gasolineras con los periodos donde hay un
crecimiento cuatrimestral continuo en su consumo del
derivado (Figura 3). El conocimiento de las caracteris-
ticas de las dreas con el tipo consumo localizado las
deduce el usuario (las del sur de la Reptblica, o las del
norte, por ejemplo).

Localizar medidores de consumo de energia
clasificados como malos medidores

Para la tarea de identificar o clasificar malos medido-
res de energfa se construyé un conjunto de programas
con el nombre de “clasificadores”, también del modu-
lo de ANASIN, que pueden tomar como fuente las
mediciones de los consumos mensuales de energfa para
realizar las siguientes tres fases:

Con un conjunto de medidores de energia eléc-
trica y sus caracteristicas (tipo, edad, nimero de hilos,
tipo de negocio, cantidad de consumo, tipo de medi-
cién, entre otras), donde se indica quiénes realizan
tanto una mala medicién (ya sea en forma intenciona-
da 0 no) como quienes realizan una buena medicion,
los programas aprenden a reconocer estas situaciones,
regresando varios resultados; entre ellos, una estadisti-
ca similar a la de la Figura 4. La mala medicién posi-
blemente es un fraude en el consumo.

Después, con otro conjunto de medidores y sus

caracterfsticas, donde algunos realizan una mala y otros
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una buena medicién del consumo, pero sin indicar a
los programas la clasificacién de la medicién (buena o
mala), estos programas, tomando como referencia la
fase 1, deben indicar qué medidores realizaban una
buena o una mala medicién. Segin el ndmero de
aciertos, se podfa calificar la eficiencia de estos pro-
gramas. El resultado de la eficiencia depende del con-
junto dado en la fase 1, asi que se puede mejorar ésta
si se cambia el conjunto, hasta que el usuario quede
satisfecho.

Ya con otro conjunto de medidores, sin saber si
éstos realizan una mala o buena medicién del consumo,
y también tomando como referencia la fase 1, los pro-
gramas producen una estadistica de cuantos medidores
realizan una buena o una mala medicién, ademas del
conocimiento para identificar los medidores (como se
ilustra en la Figura 4). Esta identificacion puede to-
marse como referencia para que los empleados de la
empresa corroboren la situacién de posible fraude en el
consumo de energfa, visitando la instalacién del medi-
dor. Tener una herramienta con un menor error que la
creencia humana al visitar un medidor que pudiera es-
tar realizando malas mediciones se refleja en una me-
nor inversién de tiempo, dinero y personas asociadas a
esta tarea.

Como imaginara el lector, la utilidad de esta acti-
vidad es disminuir el esfuerzo y tiempo para detectar
y clasificar estas situaciones, ademds de usar un menor

=] Grafica - Resultados de la Clasificacién [=]%
Archivo en grafica: CCFEDZ DAT
8 3 P P O O A [15]) el
Resultedos de Clasificacion de Kd

Figura 4. Resultados de clasificar un conjunto de objetos sin
clases.



nimero de recursos fisicos (personas, transporte y pla-
neacién de las visitas). Las decisiones de mantener o
corregir esta situacién dependfan ya de la duefia de
los datos.

Herramienta para localizar comportamientos complejos
predefinidos

Otra herramienta construida es Antecumem (Analisis
Temporal en Cubos de datos en Memoria), la cual per-
mite localizar algunos andlisis predefinidos en dife-
rentes ambientes de datos. Los anilisis predefinidos
abarcan algunas de las consultas mas frecuentes de
operaciones en cubos de datos sin usar jerarquias;
preguntas como “localizar los productos que mds ba-
jaron sus ventas en dos temporadas” (pregunta 4)
0 “localizar los productos de temporada en verano”
(pregunta 5).

Aqui, el cubo de datos puede tener n dimensiones
d,, el valor numérico de interés con el agregado de
sumar (ejemplo: ventas). Q es la consulta que define
un subcubo, v, es el valor en la i-ésima dimensién, R;
es un intervalo en la i-ésima dimensién, y S(C) es una
suma de valores en el subcubo C.

1. Pregunta puntual: localizar el valor del hecho en
valores por cada una de las d;: Q(vy, v,, ..., v,).

2. Pregunta sélo con rangos: se tiene un subcubo de
datos definido por rangos para cada una de las d,, del
cual se obtendrd una suma. S(C)=Q(R,, R,, ..., R).

3. Pregunta de eficiencia entre dos cubos: calcula un
porcentaje de incremento o decremento en dos subcu-
bos de datos, E=100*[ (S(C,) /S(C,)) - 1].

4. Pregunta de eficiencia grupal: eficiencia de un con-
junto de elementos de una dimensién entre dos subcu-
bos de cada elemento, E;=100*[ (S(C,,) /S(C,)) - 1],
donde i son cada uno de los elementos de la dimensién
de interés.

5. Pregunta sobre conservacion/pérdida: permite loca-
lizar elementos en una dimensién entre dos subcubos
que conservan o pierden una posicién entre los mejo-
res o peores; puede variarse el tiempo (para comparar
periodos) u otra dimensién.

6. Pregunta de temporalidad: igual que la pregunta
anterior, pero se trata de mds de dos subcubos; si va-
rian las unidades del tiempo, serdn periodos de tiempo
(dfas, semanas, meses, afios...).

Il\/\inerl'a de datos: como hallar una aguja en un pajar‘

7. Pregunta de biisqueda de tendencias en elementos de

una dimension: localiza los elementos que tienen un
comportamiento en un ndmero de periodos 0 momen-
tos continuos de tiempo.

A una pregunta de temporalidad como “se desea
saber cudles productos en el intervalo de [500-3000]
fueron los mejores en el afio de 1998 y se conservaron
entre los 10 primeros en las ventas en el afio de 1999
en todos los clientes y en todas las promociones”,
Antecumem responde indicando el tiempo que tardd,
cuantos y qué productos se mantuvieron, y qué resul-
tados numéricos contribuyeron a la respuesta.

Otra pregunta de tendencia como “se desea saber
cudles productos en el intervalo de [500-3000] fueron
de los diez mejores durante tres meses consecutivos a
partir de febrero en 1998, es decir, se conservaron
entre los diez primeros en las ventas para todos los
clientes y en todas las promociones”. Antecumem res-
ponde nuevamente indicando el tiempo que tardd, y
cudntos y qué productos se mantuvieron con la tenden-
cia especificada. Por separado, se tendria que revisar
los valores en esos lapsos para corroborar el resultado.

Al igual que las herramientas anteriores, la minerfa
de datos realiza una revisién exhaustiva en los datos
para hallar el conocimiento deseado, pero queda la
tarea de que ésta sea validada por el usuario.

El futuro de estas herramientas estd en tratar de
facilitar los dos tipos de andlisis de datos, pero agre-
gando las técnicas del drea de estudio conocida como
“visualizacién de la informacién”. Para mayor infor-
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macién consultar www.kdnuggets.com vy http://conferen-
ces.computer.orgfinfouvis/. El lector puede consultar una
amplia variedad de ejemplos de herramientas de mine-
rfa de datos y de OLAP tanto comerciales como de
acceso libre en la pagina www.kdnuggets.com
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