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Introduccion

as organizaciones de hoy dia, no importa si son pequefias, medianas o de gran envergadura, se

mantienen en constante evolucién. Asi, la informacion se ha convertido en el activo més valioso para
una organizacion. Vivir en un mundo globalizado obliga a las organizaciones a establecer estrategias
enfocadas a obtener una mayor ventaja competitiva dentro su campo de aplicacién; en este sentido las
tecnologias de la informacién han venido siendo, desde la dltima década, la herramienta base para el
soporte operacional de una organizacion.

Los sistemas de informacién son pieza fundamental para las organizaciones, ya que, ellos proporcionan
la base de conocimiento mds importante que una organizacién pueda tener, asi mismo, los sistemas de
informacion se estructuran de forma tal que se genere informacién estratégica que dé pauta a realizar
una adecuada toma de decisiones.

Las tecnologias de la informacién constituyen por tanto parte fundamental de una organizacién, ya que
mediante el uso de estas tecnologias se realiza la administracién del activo mas valioso.

Asi pues, luego de la puesta en marcha de una organizacién, no pasard mucho tiempo para que ésta
tenga almacenes de datos con un gran volumen. La visién que empieza a tener una organizacion sobre
grandes volimenes de datos comienza a ser mas abstracta, dejando de lado el detalle y los beneficios
que ello conlleva.

El correcto uso de la informacién por parte de una organizacién, es considerado un factor critico de
éxito, ya que dicha informacién representa la historia de una organizacién, historia de la cual se aprende
para generar el conocimiento que permita su evolucioén.

Como se plante6 anteriormente, cuando las organizaciones cuentan con grandes volimenes de
informacién, la vision que de ella hacen comienza a ser cada vez mds abstracta, asi pues, en este
documento de tesis se plantean los beneficios de explotar grandes volimenes de datos a través de
técnicas estadisticas, matematicas y computacionales, las cuales permitan la visualizaciéon de patrones
ocultos en los datos, patrones que son traducidos en conocimiento nuevo, Util y entendible para las
organizaciones.

Hallar conocimiento nuevo dentro de grandes volimenes de datos permitird a las organizaciones
obtener una ventaja competitiva adicional dentro de su campo de aplicacioén.

Este documento de tesis nace por la necesidad de dar explicacion al fendmeno de imparticién de cursos
de computo, en donde a partir de un gran volumen de datos se hagan visibles patrones ocultos que
enriquezcan la vision del modelo de negocio de una instituciéon académica como lo es la Direccién
General de Servicios de Computo Académico de la UNAM.

El objetivo principal de este documento de tesis es responder a la pregunta de si ;la Mineria de Datos
puede ser utilizada como herramienta para la toma de decisiones en el proceso de calendarizacién de
cursos de computo?

Bajo el marco de referencia anterior es como se plantea a la Mineria de Datos como objeto de estudio
de este documento de tesis.
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A lo largo de los siguientes capitulos, se encontrardn los fundamentos de Mineria de Datos, los cuales
proponen a través de diversas técnicas la generacién de conocimiento proveniente de grandes
volimenes de datos.

También, se ha hecho énfasis sobre el uso de una metodologia para el seguimiento de un proceso de
Mineria de Datos, el capitulo tercero de este documento de tesis documenta el proceso que sigue un
proyecto de Mineria de Datos desde el enfoque de la metodologia CRSIP-DM, se evalta cada una de las
fases consistentes y un subconjunto de tareas especificas propuestas.

En capitulos posteriores se da el enfoque de la Mineria Datos desde la visién de los negocios,
culminando con un caso de aplicacién practico el cual refleja la puesta en marcha del aprendizaje
obtenido luego de evaluar a la Mineria de Datos desde un marco teérico.

El caso de aplicacién practico se enfoca en la evaluacion de la hipétesis inicial y por ende sirve para
ilustrar cuestiones técnicas que en capitulos previos se plantean, asi mismo refleja el uso de la
metodologia de Mineria de Datos antes propuesta.

Sin mas predmbulos sirvase a comenzar con la lectura de este material, que ha sido desarrollado para
[levar al lector de la mano teniendo como propésito principal sentar las bases de la Mineria de Datos
con una prospeccion hacia su profundizacién en documentos técnicos mds especificos.



Objetivos

lo largo del presente documento de tesis se realizard: una investigacion sobre los diversos
elementos que conforman a la Mineria de Datos y la incursiéon de un caso practico, mediante los
cuales sea posible alcanzar los siguientes objetivos:
= Principal.
Determinar si la Mineria de Datos puede ser utilizada como una herramienta para la toma de
decisiones en el proceso de calendarizacién de cursos de cémputo.
= Secundarios.

Proveer de un sistema semiautomatico de Mineria de Datos a la Direccién de Cémputo para la
Docencia de la DGSCA UNAM, el cual le permita obtener una categorizaciéon de cursos de
cémputo basada en la efectividad de los mismos.

Sentar las bases para la realizacién de analisis ulteriores de Mineria de Datos dentro del modelo
de negocio que sigue la Direccion de Cémputo para la Docencia de la DGSCA, UNAM.

= Académicamente el trabajo presentado tiene como objetivo principal que el lector sea capaz de:

* Adquirir una visiéon global e integrada del los aspectos relativos a la Mineria de Datos
(Antecedentes, Modelos, Técnicas, Herramientas, Metodologia, etc.)

» Comprender la importancia del uso de una metodologia para la generacién de conocimiento
dentro de un proceso de Mineria de Datos.






Evolucion de las Bases de Datos

Las Bases de Datos representan una herramienta necesaria en la vida de las personas, comprender su
evolucion y funcionamiento serd fundamental para obtener un panorama mas amplio de la situacion
actual y tomar decisiones que encaminen hacia un futuro promisorio. Asi pues, este capitulo tiene como
objetivo presentar al lector los componentes que histéricamente han integrado a las Bases de Datos, su
funcionamiento y nuevos retos ante el creciente desarrollo tecnolégico y necesidades de almacenar
informacion.

1.1. La Necesidad Historica de Almacenar Informacion

El hombre desde que comienza a llevar una vida sedentaria descubre la gran necesidad de formar grupos
con el objeto de facilitar las tareas que conlleva una vida en sociedad; las tareas y trabajos que
realizaban los primeros grupos eran bdsicamente los necesarios para sobrevivir, requiri6 de mucho
tiempo especializarse en ciertas actividades y, conocer el funcionamiento de las cosas fue en principio
dificil, sin embargo, para que el grupo perdurard debian hallar la forma de transmitir toda la experiencia
y conocimiento adquirido.

En principio, el conocimiento era transmitido generacién tras generacién a través de la ensefianza
directa, los padres ensefaban a sus hijos las técnicas aprendidas durante su vida con el objeto de
preservar el grupo y asegurar la supervivencia de los suyos. Mas tarde comenzaron a aparecer diversas
expresiones artisticas como lo son las pinturas rupestres cuyo objetivo era plasmar parte de la vida del
hombre, en estas pinturas se relataban historias, acontecimientos que se deseaba perduraran para ser
apreciados por generaciones futuras; asi pues, nos encontrabamos ante el primer banco de datos de la
historia del hombre, las pinturas rupestres, en dénde los primeros hombres plasmaban acontecimientos
de su vida con el objeto de transmitir la experiencia adquirida a generaciones futuras.

Conforme los grupos fueron creciendo y expandiéndose a lo largo y ancho del planeta, fueron
constituyéndose las primeras civilizaciones del mundo y con ello se constituyeron también los primeros
sistemas de comunicacién especializados, en dénde no sélo existian expresiones orales o artisticas, sino
que, expresiones como la escritura a través de tablillas de barro 6 cédices ya formaban parte de los
sistemas de comunicacién de éstas primeras civilizaciones.

En la antigua Mesopotamia las primeras expresiones de lenguaje escrito eran plasmadas en tablillas de
barro que eran esculpidas con el objeto de preservar la historia y conocimiento.

Grandes civilizaciones de Mesoamérica como los mayas, aztecas, mixtecos, zapotecas, otomies y
purépechas, entre otros, registraron sus conocimientos en los cédices (lat. codex, "libro manuscrito")
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desde épocas muy remotas; la informacién que éstos proporcionan permite apreciar los diversos
aspectos culturales, sociales, econémicos y cientificos desarrollados por los pueblos antiguos, como sus
creencias religiosas, ritos, ceremonias, nociones geograficas, historia, genealogias y alianzas entre los
sefiorios, sistema econémico y cronologia.

La evoluciéon del hombre, en gran medida debido a la transmisién de conocimiento permitié que
surgiesen nuevas técnicas para almacenar la informacién generada, los egipcios escribian sobre papiro el
cual se obtenia a partir de una cafa abundante en el Rio Nilo. (Web. 01)

Hasta este punto de la historia del hombre podemos decir con certeza que habian surgido las primeras
bases de datos de la historia, claro que con algunas restricciones, pero con la caracteristica primordial
que es la de almacenar informacién y recuperarla en un futuro con el objeto de transmitir conocimiento
que permitiese la evolucion de la especie.

En Europa, durante la Edad Media, se utiliz6 el pergamino que consistia en pieles de cabras y carneros
preparadas para recibir la tinta, por desgracia eran bastante caros, lo que ocasioné que a partir del siglo
VIII se popularizara la infausta costumbre de borrar los textos de los pergaminos para escribir sobre ellos
otros distintos, perdiéndose de esta manera una cantidad inestimable de obras. Sin embargo, los chinos
ya fabricaban papel a partir de los desechos de la seda y el cahamo e incluso del algodén, invento que
se atribuye a Cai Lun, debido a la relacién comercial trasmitieron este conocimiento a los arabes,
quienes a su vez lo llevaron a lo que hoy son Espafa y Sicilia desde el siglo X. La elaboracién de papel
se extendi6 a Francia que lo producia utilizando lino desde el siglo XII. (Web. 01)

Los avances tecnoldgicos de la civilizacién china permiten la creacion del papel, éste surge debido a la
necesidad de almacenar volimenes mas grandes de informacién, ya que la utilizaciéon de pergaminos
resultaba costosa ademds de estar limitada. El papel por lo tanto se convierte en la principal fuente de
almacenaje de informacion, y de igual forma que en épocas mdas antiguas en éste se plasmaba el
conocimiento, la historia, las costumbres y creencias.

El papel era tan sélo el reflejo de la evolucién tecnolégica que la humanidad habia alcanzado, porque
no sélo era el papel sino que ya existian lenguajes idiomaticos con mayor formalidad, se habian
constituido pueblos, imperios y posteriormente naciones; existian diferentes ambitos socio-culturales que
necesitaban del papel y la tinta para plasmar ideas en lenguajes diversos. Transmitir el conocimiento
empezaba a dificultarse, el hombre habia creado barreras idiomdticas, ademds de las barreras
geogréficas entendibles, y si a esto sumamos que la reproducciéon de obras debia hacerse de forma
manual, obtenemos como resultado una desaceleracién en el proceso de evolucién; el conocimiento
podia duplicarse o no tomarse como base para generar nuevas ideas, esto debido a que la difusién de
obras no podia presentarse en el momento justo.

Para la generacion de libros en un principio se debia disefiar manualmente pagina a pagina, lo que hacia
de la reproduccién de obras un proceso lento ya que de existir algtin error debia comenzarse de nuevo;
y no fue sino hacia el aflo de 1450 cuando el aleman Johannes Gutenberg inventa la imprenta, un
conjunto de mecanismos que permitian la impresiéon en papel y que en esencia representaba un
conjunto de juegos tipogréficos fabricados en un principio en madera y mas tarde en plomo. Con la
invenciéon de la imprenta se satisfacia la necesidad de difusion de obras literarias, cientificas e
informativas como lo es el periédico.

La imprenta fue evolucionando a pasos agigantados, la impresion de libros fue haciéndose constante a
cada momento, se comenzé con la construccion de grandes bancos de datos como lo son las
bibliotecas, en dénde se almacenaban copias de las obras impresas y que podian ser consultadas en el
instante preciso, Asimismo con la evolucién de las comunicaciones y transportes, el tiempo que tardaba
una obra en distribuirse en el mundo comenzaba a ser menor aunque ain muy tardado.
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Por un lado la impresion de libros permitia una mayor difusién de contenidos, Asimismo estos podian
consultarse en bibliotecas, por otra parte ain se contaba con una gran desventaja ya que las
actualizaciones o modificaciones hacia los contenidos era un proceso lento debido a que debia
reimprimirse una edicién y esto significaba ademas, un elevado costo, ya que no era palpable la
modificacion sino hasta la redistribucion de los ejemplares, cabe destacar también que las cantidades de
papel acumulado en las bibliotecas aumentaba de forma vertiginosa. En la era moderna, ya situados en
una época mas actual, los volimenes de papel eran enormes y realizar una bdsqueda sobre algin tema
especifico tomaba grandes cantidades de tiempo, dinero y esfuerzo.

A través de este capitulo hemos podido darnos cuenta de la gran necesidad del hombre por conservar su
historia, ya que, ésta le ensena los errores que ha cometido, y el conocimiento adquirido, que son
principalmente la base de la evolucién. Conservar la historia significa que el hombre se ha preocupado
por almacenarla y resguardarla de tal forma que esa ensefianza alojada pueda ser transmitida hacia
generaciones futuras con el objeto de redimensionarla para dar un salto en la evolucién.

Es bueno senalar que se ha dejado de lado gran parte de la historia de la humanidad ya que no es el
objetivo principal del tema, sino que, se han realizado saltos en la historia del hombre con el objeto de
sefialar de forma precisa aquellos acontecimientos que han marcado los antecedentes de las Bases de
Datos: las pinturas rupestres, las tablillas de barro, los cédices e inscripciones jeroglificas en piedra, los
pergaminos, los papiros y el papel; todos estos medios para almacenar informacion a excepcion de las
pinturas rupestres quizd, estaban organizados bajo un modelo, es decir, la forma de almacenar la
informacion debia hacerse de cierto modo, por ejemplo para las tablillas de barro, éstas debian ser
talladas o inscritas con herramientas especificas y una vez terminadas debian ser presentadas y
preservadas con técnicas especiales; para el papel debia utilizarse tinta especial y la forma de almacenar
la informacién era en bibliotecas, donde ésta, agrupa los libros bajo normas especiales.

El entorno bajo el cudl se desenvuelve el hombre delimita su forma de actuar, es una regla natural, a lo
largo de la historia el entorno bajo el cual se ha desenvuelto el hombre a sufrido grandes
modificaciones, la tecnologia creada por el hombre es la responsable ya que siempre se ha buscado la
forma de realizar las tareas con menor esfuerzo. Los grandes avances tecnolégicos de la edad media, la
edad moderna y gran parte de la edad contempordnea han sido precedidos por revoluciones industriales,
que han marcado la transiciéon entre una y otra edad, pues en estas revoluciones han surgido los
elementos necesarios para dar un gran salto en la evolucion y transformacién del entorno del hombre.

A mediados del siglo XX y sin reconocerse de manera formal es cuando aparece la mds reciente
revolucion industrial de la historia, el nacimiento de los circuitos integrados da pié a este gran
acontecimiento, desde ese momento el hombre ha experimentado un acelerado proceso de evolucién
tecnoldgica ya que se sienta el precedente de las telecomunicaciones y las computadoras, elementos
que sin duda hoy dia intervienen en la vida diaria de las personas. Hasta antes de este punto el hombre
tenfa como medio para almacenar la informacion los libros, contenidos en las grandes bibliotecas del
mundo, sin embargo, la computadora sienta un gran precedente en la historia de la humanidad ya que
cambiard el paradigma del libro.

Las computadoras son introducidas en la historia de la humanidad a finales de la década de 1940 y
desde ese entonces han sufrido una gran y rapida evolucién, motivada principalmente por fines bélicos
en donde se desea procesar y transmitir informacién de forma eficiente y rapida, asi las computadoras
pasan de ser un gran conjunto de mecanismos que abarcan hasta una sala entera a ser componentes de
uso personal.

Las primeras computadoras Unicamente eran capaces de realizar calculos matematicos a grandes
velocidades, sin embargo poco a poco se fueron allegando de caracteristicas que les permitian
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almacenar pequefas porciones de informacién, esto es permitido por medios de almacenamiento que a
su vez fueron evolucionando también.

La evolucion conjunta, tanto de las computadoras como de los medios de almacenamiento, permitieron
generar equipos de cémputo con capacidades mayores, menor tamafo, mayor velocidad y mayor
capacidad de almacenamiento.

Los primeros medios de almacenamiento utilizados por una computadora, son las memorias, que
permiten almacenar informacién temporalmente hasta que la computadora es apagada o reiniciada, mas
a delante en la historia de las computadoras, aparecen los medios magnéticos para almacenar
informacion, dichos medios magnéticos tienen la caracteristica de almacenar informacion y poderla
recuperar en un futuro por medio de mecanismos lectores.

Asimismo, dentro de la evolucién tecnolégica de las computadoras aparecen las redes de computadoras,
por si sola una computadora puede almacenar un buen volumen de informacién, pero como se ha visto
a lo largo de la historia del hombre, éste requiere transmitir la informacién a los demas para evolucionar,
entonces una computadora por si sola no tenia esa caracteristica y lo que hace el hombre para satisfacer
esa necesidad es generar un conjunto de mecanismos que permiten conectar a un grupo de
computadoras en red y esto desencadena en que la informacion puede estar siendo compartida, més alla
de las barreras fisicas y geograficas entendibles.

El hombre de hoy no sélo desea almacenar el conocimiento generado individualmente, también ha
creado una infinidad de organizaciones que persiguen fines particulares, estas organizaciones también
cuentan con una historia y al hombre le interesa almacenar la informacién respecto de ella, con el
objeto de procesarla y utilizarla para satisfacer los fines que persigue, no sélo los medios de
almacenamiento se vuelven importantes en este punto de la historia, sino que, también requiere de
mecanismos que le faciliten la administracién de la informacién. Para realizar esta administracién de la
informacion el hombre utiliza como herramienta la computadora ya que le va a permitir simplificar
tareas que manualmente tomarian mayor cantidad de tiempo, utilizar la computadora para este fin
involucra hacer uso de sistemas de bases de datos los cales estan pensados para el manejo de grandes
volimenes de informacion.

Bajo este contexto hemos explicado las diversas razones por la cuales el hombre decide almacenar la
informacion que genera, principalmente porque le interesa conservar su historia para comprender de
dénde viene y hacia dénde va, en este sentido la evolucién del hombre en gran medida se debe a que
ha sabido conservar y transmitir el conocimiento que genera, hasta este punto es como tenemos
completo el marco de referencia bajo el cual comprendemos “La Necesidad Histérica de Almacenar
Informacion”, asi como los distintos medios bajo los cudles se ha satisfecho esta necesidad.

En temas siguientes exploraremos los sistemas de bases de datos, que en la actualidad son los
mecanismos que se utilizan para administrar la informacién que el hombre genera, asi como los medios
de los que se vale para el almacenamiento de la misma.

"4

1.2. Bases de Datos: Definicion y Conceptos
Ahora que se tiene presente cudl es el marco de referencia bajo el cudl se han desenvuelto las bases de

datos en la historia, es pertinente definir con claridad los elementos que intervienen en un sistema de
bases de datos y demas conceptos necesarios para adentrarnos en temas posteriores.

10



La Mineria de Datos como Herramienta para la Toma de Decisiones en el Proceso de Calendarizacion de Cursos de Computo

1.2.1. Dato

Dato es un conjunto de caracteres con algin significado, pueden ser numéricos, alfabéticos o
alfanuméricos. Un dato por si solo no refleja informacién util, puesto que si no se encuentra bajo un
contexto es dificil realizar una interpretacién de él.

Ejemplos de dato:{1500, H, cancelado, REGC850121}.

1.2.2. Banco de Datos

Sin menor duda es la definicién que mas concierne a este capitulo, un banco o base de datos puede
definirse en principio como “Una coleccién de datos almacenados y organizados de alguna forma y con
un fin determinado”.

Sobre esta definicion que resulta muy escueta en principio vale la pena hacer algunas observaciones con
el objeto de madurar la definicion inicial.

Cuando afirmamos que es una coleccién de datos almacenados necesariamente debemos referirnos a un
concepto fundamental en las bases de datos: Persistencia, datos que pueden ser recuperados en el futuro
independientemente del programa que los manipula.

A su vez, en la definicién inicial mencionamos que los datos deben estar organizados de alguna forma,
esto debido a que existen diversos Modelos de Bases de Datos, y es necesario que nos ajustemos a
alguno de ellos, en los temas siguientes revisaremos con mas detenimiento dichos modelos.

La tercera parte de la definicién inicial menciona que se debe perseguir un fin determinado, éste varia de
acuerdo al modelo de negocio de la organizacién que implementa el sistema de base de datos, sin
embargo, dicho fin determinado puede en algiin momento ser: Tomar decisiones, Realizar consultas
generales, Evaluar estados financieros, Analizar ventas estadisticas etc.

Asi pues, podemos redefinir el concepto inicial para concluir que Base de Datos es un conjunto de datos
persistentes, organizados bajo un modelo y que son utilizados por un sistema de informacién para la
toma de decisiones.

1.2.3. Campo

Espacio minimo de almacenamiento en un archivo.

1.2.4. Registro

Conjunto de campos que guardan relacién entre ellos

1.2.5. Archivo

Unidad de almacenamiento en medios magnéticos. Espacio de almacenamiento en memoria. Algunos
conceptos relacionados son:

= BOF (Begin Of File), EOF (End Of File).

= Métodos de acceso.

= Secuencial e indexado.

* Tipos.

11
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* Texto-planos-ASCII.
e Binarios.

Estos conceptos se revisaran a fondo en el tema 1.3.1 Modelo de Archivos.

1.2.6. Informacion

Informacion es un conjunto de datos contextualizados que proporcionan un significado dtil; también es
vista como el activo mas valioso de una organizacién ya que le va a permitir tomar decisiones que la
encaminen hacia los objetivos planteados en la misién organizacional.

1.2.7. Sistema de Informacion

Un Sistema de Informacién es un conjunto de elementos de software y hardware que realizan funciones
para el procesamiento, distribucién y presentacion de la informacién con el objetivo primordial que es la
toma de decisiones.

1.2.8. Sistema de Bases de Datos

Los sistemas de base de datos se disefian para manejar grandes volimenes de informacion, la
manipulacién de los datos involucra tanto la definicién de estructuras para el almacenamiento de la
informacion como la provisién de mecanismos para la manipulaciéon de la informacién, ademas, un
sistema de base de datos debe de tener implementados mecanismos de seguridad que garanticen la
integridad de la informacién, a pesar de caidas del sistema o intentos de accesos no autorizados.

Un objetivo principal de un sistema de base de datos es proporcionar a los usuarios finales una visién
abstracta de los datos, esto se logra escondiendo ciertos detalles de como se almacenan y mantienen los
datos.

1.2.8.1. Objetivos de un Sistema de Bases de Datos
Los objetivos principales de un sistema de base de datos es disminuir los siguientes aspectos:
» Redundancia e inconsistencia en los datos.

Informacién repetida que aumenta el costo de almacenamiento y acceso a los datos. Falta de
concordancia entre datos que se supone son iguales. Bajas vs pedidos, padres vs hijos.

= Dificultad para tener acceso a los datos.

Cubrir las necesidades de informacién del usuario o entidad, esto implica prevenir cualquier
consulta o situacién posible de ser solicitada.

= Aislamiento de los datos.

En las primeras bases de datos se utilizaban grupos de archivos que muchas veces eran de
distinto tipo. Hoy en dia aln sigue este problema por causa de los malos disefios de bases de
datos.

= Anomalias del acceso concurrente.

Evitar inconsistencias por actualizaciones de usuarios que acceden al mismo tiempo a la base de
datos.

* Problemas de seguridad.

12
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La informacién que se guarda en una base de datos no debe ser vista con la misma profundidad
por todos los usuarios. Existen niveles de usuarios y restricciones para consultar la informacién.

* Problemas de integridad.

Los datos que ingresan a una base deben estar bien filtrados de manera que no se almacene
informacion errénea o sin el formato adecuado. Para esto se implementan restricciones de
integridad basadas en reglas de negocios.

1.2.9. Sistema Manejador de Bases de Datos

Es un conjunto de elementos de software para cumplir con los objetivos de los Sistemas de Bases de
datos; Los SMBD proporcionan los mecanismos necesarios para la administracién de los datos a través
de una Interfaz de Usuario.

Ejemplos de SMBD son: dBase, Fox Pro, IBM db2, Informix, SQL Server, Oracle, PostgreSQL,
MySQL, etc.

1.3. Modelos de Bases de Datos

Cuando nos referimos a un Modelo de Bases de Datos es debido a que los datos a almacenar deben
mantener una estructura y organizacién para que sean correctamente almacenados y recuperados, un
modelo por si solo es una abstraccién de la realidad que puede ser manipulable con el objeto de buscar
una solucién a un problema real; en las bases de datos, el problema es almacenar y recuperar datos de
forma eficiente para presentar informacién Gtil para la toma de decisiones, asi pues este problema ha
sido solucionado de diversas maneras, ajustando los datos a diversos modelos.

1.3.1. Organizacion Fisica de los Datos

Antes de adentrarnos en los modelos de bases de datos, es pertinente revisar cudles son los medios de
almacenamiento utilizados por una computadora y en los cuales se van a organizar fisicamente los
datos, (Catherine 2004: 761-789)

1.3.1.1. Medios de Almacenamiento
Distintos tipos de medios son utilizados para almacenar, respaldar y procesar bancos de datos.

1. Almacenamiento en disco.

Las bases de datos son usualmente almacenadas en discos. A diferencia de la memoria principal,
el almacenamiento es disco no es volatil, esto es, que no hay pérdida de datos cuando el sistema
es apagado. Un disco es un dispositivo de almacenamiento de acceso directo, DASD por sus
siglas en inglés (Direct Access Storage Device), cuyo significado refiere a que el acceso a los
datos puede ser en diferente orden. Existen diversos formatos de disco, discos duros, discos
flexibles, por ejemplo. Usualmente, las bases de datos son almacenadas en discos duros, estas
unidades de disco son parte del hardware de un equipo de cémputo, Asimismo las unidades de
disco pueden ser portables. Aunque los discos duros son el medio mas comuin para almacenar
las bases de datos, estos poseen desventajas causadas por la misma tecnologia. Mientras que los
datos no son afectados por una falla en los sistemas, el mayor problema ocurre cuando una
unidad de disco falla, destruyendo los datos que contenia. Los discos duros estan hechos de
medios magnéticos que almacenan la informacion, a su vez cuentan con cabezas para la lectura
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y escritura de los datos, las cuales pueden fallar en alglin momento, impidiendo el acceso a los
datos por fallas en las cabezas lectoras o en algln caso existiendo error en la escritura de datos
haciendo imposible su recuperacion.

2. Cintas Magnéticas.

Las cintas magnéticas son medios no volatiles de almacenamiento que proveen acceso
secuencial de los datos, esto significa que para encontrar un dato en particular es necesario leer
los datos que lo preceden en la cinta magnética. Las cintas no son utilizadas para el
procesamiento ordinario de bases de datos que usualmente requieren de acceso directo a los
datos. Sin embargo, la cintas magnéticas son utilizadas ampliamente para la realizacion de
respaldo de datos, también es un medio cominmente utilizado para transferir informacién entre
organizaciones.

3. Memoria Principal.

La memoria principal es un medio de almacenamiento volatil, es decir que la informacién que
contiene se pierde al reiniciar o apagar el sistema. Provee acceso directo a los datos
almacenados. Las bases de datos normalmente no trabajan sobre este medio de almacenamiento
debido a que el espacio es limitado y generalmente compartido con otras aplicaciones, el mismo
sistema operativo. Su utilizacién en las bases de datos es restringida a la utilizacién del buffer
que es una porciéon de memoria utilizada para mantener registros en memoria para su
procesamiento.

1.3.2. Modelo de Archivos

La organizacién de los datos en archivos refiere a la forma en que los datos son almacenados y la forma
en que éstos son recuperados en el futuro. En el modelo de archivos la estructura basica persistente es el
archivo, constituido por un conjunto de campos y registros. Este modelo de bases de datos tiene las
siguientes caracteristicas.

Los datos a almacenar en los archivos deben contar con un formato en particular, explicando
consistentemente este punto debemos primero comprender que los sistemas de informacién que utilizan
bases de datos bajo el modelo de archivos utilizan estructuras de datos para el manejo de éstos, tanto
para su recuperacién, almacenamiento y procesamiento en memoria; es decir los datos captados por el
sistema de informacién se deben alojar en estructuras de datos que son un conjunto de variables
interrelacionadas que tienen como objetivo el manejo de datos en memoria.

struct estudiantes

{

char cuenta[9];
char nombre[35];
int edad;

char carrera[10];

char semestre[2];

Figura 1. Definicion de una estructura de datos en c++.
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Los datos manipulados en memoria a través de estructuras de datos son almacenados en archivos. “Un
archivo es un conjunto de datos estructurados en una coleccién de entidades elementales o bdsicas
denominadas registros o articulos, que son de igual tipo y constan a su vez de diferentes entidades de
nivel mas bajo denominados campos.” (Joyanes y Zahonero 1998: 584)

Registro 4

Registro 3

Registro 2

Registro 1 | Cuenta Nombre Edad Carrera Semestre

Figura 2. Estructura de un archivo <<Alumnos.dat>>

Bajo el modelo de archivos, se comprende a una base de datos como “Una coleccion de archivos a los
que puede accederse por un conjunto de programas y que contienen todos ellos datos relacionados
constituye una base de datos. Asi, una base de datos de una universidad puede contener archivos de
estudiantes, archivos de néminas, inventarios de equipos, profesores, etc.” (Joyanes y Zahonero 1998: 584)

Este modelo de bases de datos también contempla los métodos de acceso a los archivos. Segin las
caracteristicas del soporte empleado y el modo en que se han organizado los registros, se consideran dos
tipos de acceso a los registros de un archivo:

= Acceso secuencial.

Implica el acceso a un archivo segin el orden de almacenamiento de sus registros, uno tras otro,
(Ver figura 3).

= Acceso secuencial indexado.

Para este tipo de acceso debemos asignar un indice BOF i—————p:: :Neg IS0 |
sobre los registros, éste puede ser mediante la eleccién
de un campo sobre el cudl realicemos buisquedas Registro 2
frecuentes, entonces, la informaciéon contenida en ese
campo para todos los registros deberd colocarse en un
archivo por separado (archivo indexado), para la
realizacion de busquedas en el archivo maestro se
consultard primero el archivo indexado que por contar
con menos informacién, realizard una busqueda mds Registro
eficiente y asi obtendremos la posicién del registro que EOE
buscamos en el archivo maestro para su posterior : Registro
apertura.

Z

75

Figura 3. Acceso secuencial

Tras la decision del tipo de organizacién que ha de tener el archivo y los métodos de acceso que se van
a aplicar para su manipulacion, es preciso considerar todas las posibles operaciones que conciernen a
los registros de un archivo. Las distintas operaciones que su pueden realizar son:
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= Creacién.

Es la primera operacién que sufrird el archivo de datos. Implica la eleccién de un entorno
descriptivo que permita un 4gil, rapido y eficaz tratamiento del archivo. Para utilizar un archivo
este tiene que existir, la creacion exige organizacioén, estructura, localizacién, o reserva de
espacio en el soporte de almacenamiento.

= Consulta.

Es la operacién que permite al usuario acceder al archivo de datos para conocer el contenido de
uno, varios o todos los registros.

= Actualizacién (altas, bajas y modificaciones).

Es la operacion que permite mantener al dia el archivo de datos, de tal modo que sea posible
consultar el contenido de los registros, agregar nuevos registros, eliminar o actualizar registros.

= Clasificacion u Ordenamiento.

Es una operacion muy importante en el modelo de archivos, ya que se realizard una ordenacién
del contenido del archivo de acuerdo con el valor de un campo en especifico, pudiendo ser
ascendente 6 descendente, alfabética o numérica. (Joyanes y Zahonero 1998: 588)

La administracién de todas estas tareas en el modelo de bases de datos de archivos estd a cargo
de los Sistemas Manejadores de Archivos, los cudles se encargardn de cumplir con los objetivos
de los Sistemas de Bases de Datos, descritos en el tema 7.2.8 Sistema de Bases de Datos.

Una vez comprendida la estructura del modelo de archivos es importante identificar las ventajas
y desventajas con las que cuenta.

* Ventajas:

» Debido a que su aparicion fue en los afios 50’s, en su momento significé un gran avance y
permitia realizar un manejo adecuado de la informacién.

= Desventajas:

» Debido a que sélo existian dos métodos de acceso, principalmente, secuencial e indexado, el
tiempo que tomaba recuperar la informacién era tardado.

e El utilizar una gran cantidad de archivos permitia errores de redundancia (duplicidad
innecesaria de los datos).

* El acceso no esta garantizado para todos los usuarios, no soportaba una adecuada concurrencia.

» No existia seguridad en los datos, ya que cualquier persona puede modificar los archivos sin la
necesidad de hacer uso de una interfaz de usuario u otra aplicacién especifica.

1.3.2.1. Modelo Jerarquico

A principios de los afios 60 aparecié el modelo jerdrquico de bases de datos, los principios que maneja este
modelo son basados en el modelo de archivos, ya que la informacién se sigue almacenando en registros, el
cambio primordial existente es la utilizacion de una estructura de arbol para el manejo de los datos.

En este modelo de base de datos se implementan las relaciones padres a hijos, es decir relaciones de 1:N
(uno a muchos) p. ej. T alumno puede inscribirse en muchas materias. La implementacién de estas
relaciones se facilita dada la estructura de arbol que se maneja.
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En este modelo se introduce el concepto de nodo, que es una estructura persistente dentro de este modelo,
un nodo padre puede tener varios nodos hijos y el nodo que no tiene padres, es denominado nodo raiz.

Nodo Raiz

Nivel 1
Nivel 2

Nivel 3

Nivel 5

Figura 4. Estructura jerdrquica de bases de datos.

Para el manejo de los datos, los Sistemas Manejadores de Bases de Datos jerdrquicas utilizan estructuras de
datos de arbol, en dénde cada nodo ademas de contener los datos a almacenar, debe contener la direccién
de memoria en dénde se encuentra el nodo padre y su nodo hijo en caso de que éste tenga uno.

La estructura jerarquica tiene como principal desventaja la dificultad para la recuperacion a los datos, ya
que la navegacion en una estructura de arbol requiere de algoritmos complejos.

Asimismo, las desventajas de utilizar un modelo jerdrquico es que a pesar de manejar relaciones 1:N no
se satisface la regla de integridad referencial, es decir que un nodo hijo debe tener un nodo padre vélido.
La duplicidad de los registros almacenado también supone una de las desventajas de este modelo.

1.3.2.2. Modelo de Red

El modelo de red surge de igual forma en los afos 60, su implementacion se debe a que el modelo
jerarquico no soporta relaciones N:N y con el objeto de solucionar este problema, es como nace el
modelo de red de bases de datos. El modelo de red entonces, es una extension del modelo jerarquico, en
dénde el concepto de nodo se extiende para permitir que un mismo nodo tenga diferentes nodos padre.

Este modelo de red, viene a solucionar problemas de redundancia existentes bajo el modelo jerarquico,
sin embargo los algoritmos utilizados para administrar los datos bajo este modelo son en su mayoria
complejos.
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Nodo Nivel 0

} Nivel 1
} Nivel 2

} Nivel 3

} Nivel 4
} Nivel 5

Figura 5. Modelo de red de bases de datos.

1.3.3. Modelo Relacional

El modelo Relacional fue propuesto por Edgar Codd en 1970, en el articulo “A Relational Model of Data
For Large Shared Banks”. El trabajo de investigaciéon de éste modelo fue realizado por Codd en
asociacién con IBM en los laboratorios de IBM en San José, California, EUA. Hasta antes de éste modelo,
el mercado era dominado principalmente por los sistemas manejadores de bases de datos del modelo de
red y jerarquico, los cudles utilizaban estructuras complejas para almacenar los datos, mismo que hacia
dificil la comprension por parte de los usuarios.

El modelo relacional fue pensado para proveer una excelente fuente de informacién con la creacién de
los Sistemas Manejadores de Bases de Datos Relacionales debido a la implementacién de técnicas que
permiten control sobre la concurrencia, optimizacién en las consultas, integridad de los datos,
administracién de transacciones etc. (Catherine 2004:169-170)

El modelo relacional, es un disefho matemdtico basado en relaciones que tiene como fundamento la
Teoria de Conjuntos y Légica de Predicados; entonces, la estructura persistente de éste modelo es la
Relacién, que es un conjunto de tuplas y atributos que se componen de un cuerpo y un encabezado.

Atributo
EDAD | NOMBRE FECHA } Encabezado
I —»| 18 JUAN 10/03/02
Tuplas
Plas— 1 ANA 17/06/00 }C“erpo

Figura 6. Relacion: Estructura persistente del Modelo Relacional.

Adentrandonos en el modelo relacional definimos una tupla como una ocurrencia dentro de una
relacion y un atributo como una propiedad de la relacion.
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A su vez el encabezado de una relacion es definido como el conjunto de elementos formado por
nombres de atributo y tipo de atributo.

P. ej. Encabezado = {(Edad, entero), (Nombre, cardcter variable), (Fecha, Fecha)}
El Cuerpo de una relacién como un conjunto de pares formado por nombre de atributo y valor.

P. ej. Cuerpo = {(Edad, 18), (Nombre, ‘Juan’), (Fecha, ‘10/03/02’),(Edad, 16), (Nombre, ‘Ana’),
(Fecha, ‘17/06/00")}

Edgar Codd también define un conjunto de propiedades para una relacién, las cuales son:

o

o

o

o

Atomicidad: para cada atributo corresponde un valor
No puede haber tuplas duplicadas
Las tuplas no estdn ordenadas

Los atributos no estan ordenados

Cuando Codd propone el modelo relacional, define un conjunto de 12 regalas que deben cumplir las
bases de datos relacionales, también deberan cumplir con un conjunto de formas normales que
satisfagan el proceso de normalizacién descrito por Codd afios mas tarde.

Reglas de Codd:

o

o

o

Reglal

Toda la informaciéon dentro de la BD relacional, debe ser presentada en tablas, incluso en
Diccionario el Datos.

Regla2

Se van a recuperar datos precisos a través de una combinacién de columna, tabla y llave primaria (PK).
Regla3

Debe manejar valores nulos.

Regla4

El diccionario de datos debe tener la misma estructura, estar contenido en tablas, y se va a usar de
igual forma que las tablas de usuario.

Regla5

Un solo lenguaje es usado para comunicarse con el SMBD y el usuario.

Reglab

Vistas actualizables. Una vista es una representacién de las tablas dirigida a usuarios especificos.

Regla7

Usa algebra relacional.

Regla8

Independencia fisica de los datos.

Regla9

Independencia légica de los datos.
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o Reglal0
Reglas de integridad.

o Reglal1

Independencia de distribucién.

o Regla12
Ningtn lenguaje diferente a SQL puede cambiar lo que SQL ya defini6.

El modelo relacional por tanto consiste en un conjunto de relaciones que se encuentran vinculadas o
relacionadas a partir de los atributos que componen a una relacién, esto se logra a través de un conjunto
de expresiones matematicas que fundamentan a éste modelo.

Las ventajas que posee el modelo de base de datos relacional es que a través de un buen disefo se
puede cumplir con las reglas de integridad de las bases de datos, también es posible el control de la
redundancia, control de acceso, y manejo de la integridad de los datos.

Un modelo de bases de datos como se habia EDAD | NOMBRE FECHA
mencionado con anterioridad constituye un conjunto

de elementos y reglas bajo los cudles se va realizar la 18 JUAN 10/03/02
organizacién de los datos. En el modelo relacional se 16 ANA 17/06/00

utiliza la relacion como estructura persistente, que

fisicamente posee la representacion de una tabla. Figura 7. Tabla. Representacion fisica de una relacion.

Un modelo relacional de bases de datos puede expresarse a través de un conjunto de diagramas, como
puede ser un diagrama de entidades 6 un diagrama Entidad — Relacién; el objetivo de éste tipo de
diagramas es mostrar las forma en que se va a constituir una base de datos relacional.

TipoComputadora

" Cliente
PK |IntidTipoComputadora

PK | IntldCliente

TxtDescripcionTipo

TxtRfcCliente
TxtNombreCliente
TxtApellidoPaterno
TxtApellidoMaterno
TxtEmail
Computadora TxtTlefono
TxtCalle
TxtCodigoPostal

B ---H-

PK | TxtModeloC:

FK1 | IntidTipoComputadora
TxtProcesador
TxtSistemaOperativo
TxtMemoria

B -mnmmmmm-H

TxtDiscoDuro H FormaDePago
i
Taponiala : PK | IntaFormabepago
:::E?ws\(e)nsmnes Factura = TxtDescripcionFormaDePago
CurPrecioVenta
IntExistencias PK |intNumFactura
- FK1 | IntidCliente SiEEEELE
: FK2 | TxtClaveStatus - H+PK | IxtClaveStatus
: FK3 |IntidFormaDePago
H FK4 |IntldTarifa TxtDescripcionStatus
: FK4 |IntldEmpresaMensajeria
l FK4 | DateAnio
CurSubtotal P
i CurTotal >t--mmmmmm H TarffasEmpresa
i T PK IntldTarifa
i 2 PK,FK1 | IntIdEmpresaMensajeria
) PK DateAnio
1
| CurTarifa
E FacturaDetalle
) PK IntldDetalle I
: PK,FK1 | IntNumFactura
'
"""""""""""" +<rk2 TxtModeloComputadora
IntCantidad EmpresaMensajeria
IntDescuento
FK3 IntNumModeloAccesorio PK | IntidEmpresaMensajeria
n Curlmporte
Accesorio 8 TxtNombreEmpresaMensajeria

PK | IntNumModeloAccesorio

TxtDescripcionAccesorio Hrzensnnsnsnsnssnsesensns
IntExitencias

Figura 8. Diagrama Entidad — Relacion, ilustrativo de un modelo de base de datos relacional
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Un elemento mds de éste modelo relacional es la inclusién de un lenguaje formal que serd utilizado por
los SMBD relacionales para la creacién, modificacion y eliminacién de objetos de la base de datos asi
como para la insercién, actualizacién, y eliminacién de registros y para la recuperacién de informacion
de la base de datos relacional. El lenguaje que utilizaran estos SMBDR es el Lenguaje Estructurado de
Consultas SQL.

Los SMBDR por tanto deberan cumplir con los objetivos de todo SMBD y a su vez cumplir con las reglas
propias del modelo relacional.

En la actualidad son los sistemas de bases de datos bajo el modelo relacional los que predominan en el
mercado ya que poseen la virtud de realizar un manejo dindmico de la informacién ademas de que para
el usuario final no tiene relevancia la forma en que se almacenan los datos, es decir los SMBDR poseen
una independencia fisica y légica de los datos. Aunado al modelo relacional esta definido el Lenguaje
Estructurado de Consultas, el cual permite a través de un conjunto de operaciones la Definicion de los
objetos de la base de datos, la Manipulacién y el Control de acceso a los mismos. El SQL a través de su
operador mas poderoso permite la recuperacién de la informacién de forma precisa.

Indudablemente realizar el planteamiento del modelo relacional en unos cuantos parrafos es imposible, la
intension es presentar al lector un esbozo del funcionamiento de los diversos modelos de bases de datos con
el objeto de que reflexione sobre las ventajas y desventajas de cada uno de ellos, esto a su vez le permitira al
lector obtener un panorama mas amplio sobre las necesidades actuales en cuanto al almacenamiento de la
informacién y con ello adentrarnos en el tépico central de ésta tesis: La mineria de datos.

1.3.4. Modelo Orientado a Objetos

Este modelo de bases de datos es relativamente reciente, su aparicion se debe a la expansién de los
sistemas de informacion desarrollados bajo el paradigma orientado a objetos y surge con la necesidad de
implementar bases de datos que soporten elementos de dicho paradigma como lo son la herencia, el
encapsulamiento y polimorfismo.

La estructura persistente de este modelo es el objeto, constituido por atributos y métodos.

- Nombre
- Edad

Atributos < P
- Género

- Respirar ()
- Dormir ()
- Comer ()

Métodos <

Figura 9. Objeto, estructura persistente del modelo de base de datos orientadas a objetos.

El objetivo de este modelo de bases de datos es realizar una transicién transparente de los datos desde el
sistema de informacién hacia la base de datos orientada a objetos. Debido a que este modelo de base de
datos es reciente no existe una unificacion respecto a la definicién formal del modelo; una de las teorias
supone que para conceptualizar un modelo de base de datos orientado a objetos debe realizarse un
diagrama de clases propio de una metodologia de desarrollo de sistemas orientados a objetos.

21



Carlos Tomds Reyes Garcia

Figura 10. Diagrama de clases.

1.4. Necesidades actuales

En la actualidad, las organizaciones utilizan principalmente los Sistemas Manejadores de Bases de Datos
Relacionales ya que las caracteristicas de éstos les permiten una adecuada administracién de la
informacion; sin embargo, cuando se desea manejar un volumen de datos extraordinario es necesario
mirar hacia otros horizontes.

Hoy dia existen grandes organizaciones que tienen una presencia a nivel nacional o multinacional y
[levar el manejo de su informacion en una sola base de datos resulta imposible, ya que los volimenes de
informacién que maneja son realmente grandes, para éstas situaciones el modelo relacional resulta
obsoleto y por ello se requirié en su momento de la generacién de nuevas tecnologias, tal es el caso de
las Bases de Datos Distribuidas, las Bases de datos Multidimensionales, los Cubos de Informacién, etc.

Al contar con volimenes extraordinarios de informacién la recuperacion de datos especificos se vuelve
un problema importante ya que las organizaciones requieren conocer éstos de forma precisa y en tiempo
real con el objeto de tomar decisiones que encaminen a la organizacién por un camino promisorio, por
tanto podemos afirmar que la presentacion de la informacién en el momento justo para la toma de
decisiones se ha vuelto un factor critico de éxito en las organizaciones.

La cantidad de informacién colectada y presentada por los sistemas de informacién de las organizaciones
hoy en dia tiene como repercusion grandes volimenes de datos que son apreciados de forma particular,
haciéndose dificil de apreciar en algunos casos, de forma conjunta o en grupos mds sélidos el fenémeno bajo
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el cual se desenvuelve el Modelo de Negocio de las Organizaciones; es decir que a mayor volumen de datos
se tiene una percepcion menos detallada del entorno bajo el cual se desenvuelven las organizaciones.

Las necesidades actuales de las organizaciones, entonces, requieren no sélo de tecnologias especificas para
almacenar la informacién sino también de un conjunto de herramientas que permitan obtener un
conocimiento sustancial del modelo de negocio bajo el cual se desenvuelven, por ello han surgido técnicas
como la Mineria de Datos que van a permitir la extraccion de nueva informacién que se halla oculta en las
bases de datos actuales con el objeto de generar una ventaja competitiva para la evolucién de las
organizaciones. La Mineria de Datos, entonces, intenta ir un paso mds alla de la informacién con la cual se
cuenta, la Mineria de Datos generara conocimiento a partir de la historia y del entorno de las organizaciones
con el objeto de presentar nuevos elementos que intervengan en el proceso de toma de decisiones.

Asi pues, el hombre de hoy dia tiene grandes necesidades respecto al manejo y administracién de su
informacion, no sélo conservdndola y presentandola en el momento justo, sino que también requiere
analizarla de forma particular para retroalimentarse y con ello obtener nuevo conocimiento que le
permita darse cuenta del entorno bajo el cual se desenvuelve.

Este documento de tesis por tanto no podria abarcar todas las posibilidades respecto a las necesidades
actuales del hombre en cuanto al manejo de la informacién, el enfoque que se hard a partir del capitulo
siguiente estard orientado hacia la extraccién de conocimiento en las bases de datos a través del
conjunto de técnicas que maneja la Mineria de Datos.

1.5. ¢Qué es la Mineria de Datos?

La Mineria de Datos en principio podemos definirla como un conjunto de técnicas matematicas,
estadisticas y computacionales que van a permitir la extraccion de conocimiento de las bases de datos.

La mayor razén por la cudl la Mineria de Datos ha llamado la atencién de las organizaciones en los
Gltimos afos es debido a que ésta tiene la gran habilidad de ser utilizada en grandes volimenes de datos
para trasformarlos en informacién Gtil y conocimiento. (Han y Micheline 2001:1-5)

La Mineria de Datos puede ser vista como el resultado natural de la evolucién de las tecnologias de la
informacién de las bases de datos, dentro del area del andlisis de datos.

La Mineria de Datos por tanto, nace de la necesidad de las organizaciones por conocer patrones o
caracteristicas ocultas dentro de la informacién que manejan, por ello la extraccién de conocimiento se
consolid6 dentro de un 4rea conocida como Mineria de Datos.

Una vez que se tienen presentes las necesidades histéricas del hombre por preservar su informacién, la
manera en que histéricamente la ha almacenado y las necesidades actuales antes los grandes volimenes
de informacién, es como podemos adentrarnos en el tépico central de ésta tesis, cuyo enfoque esta
pensado hacia las técnicas de mineria de datos que van a permitir la generaciéon de conocimiento ante
grandes volimenes de informacién.
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Mineria de Datos

Una vez que las organizaciones implementan un sistema de Bases de Datos, es predecible que en un par
de afos después (dependiendo la carga transaccional), cuenten con una gran repositorio de datos, con
un volumen de informacién importante; cuando esto sucede los datos almacenados se dejan de ver de
forma particular, es decir, la informacién que es extraida de la Base de Datos se utiliza para propésitos
cada vez mas generales, dejando de lado una inspeccién minuciosa de los datos almacenados.

Los datos almacenados de forma cuantiosa en una Base de Datos tienen la potencialidad de explicar
fenémenos del entorno bajo el cudl se desenvuelve el modelo de negocio de una organizacién, y quiza
spor qué no? ir un paso mas alla para predecir el comportamiento de los datos.

'V4

2.1. Definicion
La Mineria de Datos es el proceso por el cudl atraviesa un conjunto de datos almacenados, con el objeto
de hacer visibles patrones ocultos que proporcionen conocimiento entendible y (til para el duefio de los

datos, a través de técnicas matematicas, estadisticas y computacionales.

Proceso

Técnicas matematicas,

estadisticas y |]|:| X 7
computacionales

Grandes Cantidades Mineria de Datos Conocimiento
de Datos entendible y (til

Figura 11. Mineria de Datos.

Otras definiciones de Mineria de Datos son:

“Mineria de Datos es la exploracion y el analisis de grandes cantidades de datos con el objeto de
descubrir patrones y reglas significativas.” (Berry y Linoff 2004: 7)

“La Mineria de Datos es descrita como el proceso de describir patrones en datos. El proceso debe
ser automdtico o (mds usualmente) semiautomatico. Los patrones descubiertos deben ser
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significativos desde el punto de vista en que deben otorgar alguna ventaja, usualmente economica.
Los datos invariablemente deben presentarse en grandes cantidades.” (Witten y Eibe 2005: 5)

“La Mineria de Datos es un campo interdisciplinario en donde interactian técnicas como mdquinas
de aprendizaje, reconocimiento de patrones, la estadistica, bases de datos, y visualizacién de
direcciones para la extraccion de informacion en grandes bancos de datos.” (Larose 2005: 2)

Haciendo referencia a la primera definicién hecha en este capitulo, podemos afirmar que la Mineria de
Datos es un proceso por que existe un conjunto de tareas que transforman los datos a través de técnicas
matemadticas, estadisticas y computacionales, entregando como salida conocimiento entendible y util.
;En que consisten dichas tareas?, o mejor dicho jen qué consiste el proceso de Mineria de Datos y
cudles son las técnicas utilizadas? Sin duda, no es una respuesta sencilla, mucho depende de los datos a
analizar, de la perspicacia y experiencia de quien analiza los datos, pero sobre todo depende de lo que
se quiera: describir o predecir un fenémeno.

Por su puesto, la Mineria de Datos puede entenderse desde dos perspectivas, dando lugar a dos modelos
de Mineria de Datos:

= Modelo Deductivo.

= Modelo Predictivo.

2.2. Modelos de Mineria de Datos

2.2.1. Modelo Deductivo

El modelo deductivo de Mineria de Datos tiene por objeto realizar el andlisis de un fenémeno cuyo tiempo y
espacio son fijos, suponga por ejemplo que se ha tomado una panordmica en el tiempo y se desea explicar lo
que alli ocurrié, por tanto, el fendmeno a explicar tiene la caracteristica de que carece de historia, no se
conoce que ocurrié antes, es mas puede que no tenga historia el fenémeno a explicar; un ejemplo de un
fendmeno en dénde se utilizaria el modelo deductivo de Mineria de Datos es el siguiente:

Aplicacion del modelo deductivo de Mineria de Datos en el campo médico.

En medicina, el término céncer es usado para identificar una entidad clinica y anatomopatolégica de
caracter maligno que afecta a un paciente, y cuyas caracteristicas histopatolégicas son la alteracion
morfolégica y funcional seguida de la proliferaciéon descontrolada —no siempre acelerada— de las
células de un tejido que invaden, desplazan y destruyen, localmente y a distancia, otros tejidos sanos del
organismo. (Web. 02)

En la lucha por la deteccién a tiempo de células daninas y con el objeto de evitar el cancer, médicos
expertos realizan andlisis sobre las células de los pacientes, el andlisis consiste en evaluar las
caracteristicas de las células como son tamafo y forma, el médico experto realiza un conteo de las
zonas anémalas y con ello determina un diagnéstico clinico sobre células danadas. El médico experto
requiere de un arduo entrenamiento para identificar claramente cudles son las zonas danadas de célula,
a demas de contar con cierta habilidad en su trabajo.

Una aplicacion de Mineria de Datos bajo el modelo deductivo seria la generacién de una red neuronal
artificial que formaria parte de un sistema experto en la deteccién de células daninas en el organismo de
una persona; la red neuronal en cuestién se avocaria a la identificacién de zonas anémalas en una
célula, esto seria posible a través del entrenamiento de la red neuronal tomando como base la
experiencia de un médico experto.
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En este caso de estudio no existe una historia como tal, sino que se desea dar explicacién a un fenémeno
que puede detenerse en el tiempo para su estudio. El modelo deductivo de Mineria de Datos se avoca a
dar explicaciéon a fendmenos que estan retratados como una panoramica en el tiempo, y cabe resaltar
que los fenémenos son estudiados de forma universal, primeramente, para dar una explicacién sobre
casos ya muy particulares, después.

2.2.2. Modelo Predictivo

El modelo predictivo de Mineria de Datos tiene la caracteristica principal de que la explicaciéon que se
da de los fendmenos estudiados es la prediccién de un evento futuro. Esto es posible debido a que el
fenémeno posee la propiedad histérica suficiente para poder realizar tareas estadisticas, matematicas y
computacionales que arrojen una prediccion sobre eventos futuros dentro de este fenédmeno. Un
ejemplo sobre este modelo de Mineria de Datos se presenta a continuacion:

Aplicacién del modelo predictivo de Mineria de Datos en el ambito empresarial; marketing y ventas.

Las organizaciones empresariales cuentan con informacién basta de las operaciones que realizan
diariamente con motivo de las ventas. Los clientes, como siempre, son el objetivo principal de este tipo
de estudios en éste campo de aplicacién debido a que se persiguen fines econémicos tales como:
mantener un cliente, ofrecer con la seguridad de compra un producto a un cliente especifico,
incrementar las ventas, etc.

Supongamos una base de datos de clientes en donde se tiene la posibilidad de conocer el histérico de
compra de los diferentes clientes del negocio, entonces, esta historia generada puede ser utilizada para
discriminar y hacer evidentes los patrones de conducta de compra de un cliente o conjunto de clientes.
Esto es posible a través de un andlisis de clusters, en dénde se realizan agrupaciones dado un espacio
muestral con el objeto de delimitar aquellos clientes que son “mds cercanos”, es decir que tienen
caracteristicas similares en su comportamiento, en sus patrones de consumo.

Una vez encontrados los grupos 6 clusters que existen en nuestros clientes, es posible realizar una
prediccion sobre los siguientes productos que seran adquiridos por un cliente o, por que no, dar un paso
adelante ofreciendo un producto determinado a un cliente, también determinado, con la seguridad de
que serd adquirido por éste.

En este modelo de Mineria de Datos, por tanto, es de suma importancia contar con registros histéricos
del fenémeno a estudiar ya que serdn vitales estos sesgos en el tiempo para dar una explicacién y
prediccion del fenémeno en cuestion.

2.3. Funcionalidades de la Mineria de Datos

Las funcionalidades de la Mineria de Datos son descritas como un conjunto de tareas que pueden ser
desarrolladas en los datos a examinar. Una funcionalidad o tipo de estudio de Mineria de Datos puede ser
vdlida dentro del modelo deductivo o predictivo; ;cudl es la funcionalidad mds apropiada para un
conjunto de datos? Depende del tipo de datos con que se cuente, del objetivo del estudio, del modelo de
Mineria de Datos bajo el cudl se vaya a trabajar, pero sobre todo de la experiencia del experto en Mineria
de Datos, que con su criterio seleccionard de un conjunto de funcionalidades cual es la mds apropiada.
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Las tareas que se llevan a cabo mas cominmente en Mineria de Datos son:

= Descripcion. * Agrupamiento.
= Estimacion. = Prediccién.
= Clasificacién. = Asociacion.

2.3.1. Descripcion de Clases/Conceptos: Caracterizacion y Discriminacion

Generalmente los datos pueden estar agrupados en clases o conceptos. Por ejemplo, en una tienda de
aparatos electronicos, los productos pueden estar agrupados en clases como computadoras, impresoras,
consumibles, etc., y a su vez los clientes pueden estar también agrupados a través de conceptos generados
por los lineamientos de la tienda, es decir clientes buenos, clientes malos, etc.

Asi, una funcionalidad de la Mineria de Datos es la descripciéon de clases/conceptos a través de la
sumarizacién concisa y precisa de diversos elementos. La descripcion de clases/conceptos puede realizarse
a través de dos vias: la caracterizacion de los datos y a través de la discriminacion de los datos.

2.3.1.1. Caracterizacion

Es la sumarizacién de las caracteristicas o rasgos generales del conjunto de datos a analizar. Los datos
corresponden a las especificaciones del propietario de los datos; este tipo de sumarizaciones y
agrupaciones pueden ser facilmente realizadas a través de consultas SQL en la base de datos relacional.
Cuando la sumarizacién de las caracteristicas de los datos debe estar siempre presente en el modelo de
negocio, entonces se puede recurrir a un Data WareHouse en donde a través de un cubo OLAP se
realice la sumarizacién y caracterizacion de los datos de forma optimizada.

El resultado de la caracterizaciéon de los datos puede ser mostrado a través de: graficas circulares 6 de
pastel, graficas de barras, cubos multidimensionales de datos, tablas multidimensionales, tablas cruzadas.

El resultado de la descripcion de los datos puede ser presentado en relaciones generalizadas o en reglas
de caracterizacion. (Han y Micheline 2001: 21)

o Caso de estudio

Imagine el proceso de Mineria de Datos con andlisis Descriptivo a través de la caracterizacién de
los datos de consumidores en una tienda de electrodomésticos, entonces, el objetivo de dicho
sistema serd sumarizar las caracteristicas de los consumidores que gastan mdas de $3,000 pesos en
electrodomésticos. El resultado podria ser un perfil generalizado de clientes en dénde los que
cumplen con la condicién son adultos mayores entre 35 — 40 anos, con empleo fijo y un excelente
historial crediticio. En este caso de estudio se agrupan todas las caracteristicas de los clientes que
cumplieron con una condicién determinada para obtener un perfil general de consumidores.

2.3.1.2. Discriminacion

La discriminacién de los datos es la comparacién de los rasgos generales de los datos con el objeto de
agruparlos en clases predefinidas. El conjunto de clases objetivo puede ser especificado por el duefo de
los datos; este tipo de discriminaciones pueden realizarse a través de consultas SQL en una base de
datos relacional. Los métodos utilizadas en la discriminacién son similares a los utilizados en la
caracterizacion, aunque en la discriminacion de datos es recomendable incluir un conjunto de medidas
comparativas que ayuden a distinguir entre la agrupacion de datos realizada. A su vez, la presentacion
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de los resultados finales del estudio de Mineria de Datos a través de la Descripcion pueden ser
presentados a través de reglas de discriminacién. (Han y Micheline 2001: 21)

o Caso de estudio

Imagine el proceso de Mineria de Datos con analisis Descriptivo a través de la discriminacion de los
datos de consumidores en una tienda de electrodomésticos en dénde el objetivo del estudio es
realizar una comparacién entre dos grupos de consumidores en dénde el grupo A de consumidores
realiza compras frecuentes (mds de dos veces al mes) y en grupo B de consumidores realiza
compras mas esporadicas (menos de tres veces al afio). El resultado del andlisis Descriptivo a través
de discriminacion arrojaria como resultado un perfil comparativo general de los consumidores en
dénde el 80% de los consumidores que frecuentemente hicieron compras son personas entre 20 y
40 afos de edad con una educacién universitaria, y que el 60% de los consumidores que rara vez
compraron productos en el afio son personas de edad muy avanzada o muy jévenes.

2.3.2. Estimacion

La estimaciéon en Mineria de Datos refiere al proceso de hallar una o mas funciones o modelos que
permitan distinguir y describir un conjunto de datos. La estimacién generalmente se basa en un andlisis
de regresién para estimar el valor de una variable bajo diversas condiciones conocidas. La estimacion se
hace con variables numéricas ya que el la estimacién interviene un modelo matematico que realiza una
regresion de datos para generar funciones que permitan estimar valores futuros. (Berry y Linoff 2004: 9)

o Caso de estudio

A través de un estudio de estimacion se va a determinar el monto que una persona va a gastar en un
supermercado tomando como base variables numéricas como cantidad invertida, salario o sueldo
percibido, nimero de articulos comprados, etc. Una vez discriminados los datos se obtiene el
historial de todos aquellos consumidores que caen dentro de ese grupo, se grafica el gasto que han
tenido histéricamente en la tienda y a partir de esos datos se realiza una regresién lineal con la
finalidad de construir un sistema de ecuaciones que den explicacién al fenémeno.

W

ro

Figura 12. Analisis de regresion.
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En la figura anterior, los puntos significan un registro sobre el consumo de un grupo de clientes, la linea
que atraviesa diagonalmente la nube de puntos representa el sistema de ecuaciones que dan explicacion
al fendmeno y a través de este sistema realizar una aproximacién sobre el consumo que tendrd un
cliente con las caracteristicas del grupo antes mencionadas.

2.3.3. Clasificacion

A diferencia de la estimacién, en la clasificacién el objeto de estudio son variables categéricas'. La
clasificacién es una de las tareas mas comunes que se realizan en Mineria de Datos, esto es debido en
gran medida a que el hombre siempre ha tenido la necesidad de agrupar y clasificar las cosas presentes
en su entorno con el objeto de tener un mayor control de las situaciones.

La clasificacién es el proceso de hallar un conjunto de modelos (funciones) que describen y distinguen
clases de datos o conceptos, tomando como base variables categéricas; dicho proceso consiste en
examinar las caracteristicas de nuevos registros de datos para asignarlos a un conjunto de clases
predefinidas. (Han y Micheline 2001: 24)

Asi pues, la tarea de clasificacion se caracteriza porque previo al estudio Mineria de Datos ya se cuenta
con la definicién de las clases y con un conjunto de datos que ya han sido previamente clasificados, la
tarea de clasificacién, como ya se ha mencionado, consiste en elaborar un modelo que se aplique a
datos que no han sido clasificados, con el objeto de asignarles una categoria o clase predefinida. (Berry y
Linoff 2004: 9)

o Caso de estudio

Suponga que el gerente de una tienda de electrénica desea clasificar el conjunto de productos que
ofertan y para ello ha determinado tres categorias principales: a) productos con buena respuesta en
el mercado, b) productos con respuesta media en el mercado y c) productos con mala respuesta en
el mercado. Por lo tanto, el objetivo del estudio de Mineria de datos seria la generacién de un
modelo que permita clasificar los productos existentes tomando como punto de partida las
siguientes variables: precio, marca, ubicacién en la tienda y tipo de producto. La representacién del
conocimiento para este ejemplo se podria realizar a través de un drbol de decisiones que muestre el
factor que mejor distinga a cada una de las tres clases.

2.3.4. Agrupamiento (Clustering)

A diferencia de la asociacion, en dénde se cuenta con un conjunto de clases predefinidas, en la tarea de
agrupamiento se analizan conjuntos de datos con la finalidad de generar clases, este andlisis se realiza
porque en principio no se conocen las clases que puedan existir en los datos. Para dicho estudio los
datos son agrupados bajo el principio de “dividir un conjunto de objetos en grupos (clusters) de forma
que los perfiles de los objetos en un mismo grupo sean muy similares entre si (cohesion interna del
grupo) y los de los objetos de clusters diferentes sean distintos (aislamiento externo del grupo).”, que
refiere a que se deben encontrar los datos con comportamiento similar para agruparlos y a su vez
separarlos de un conjunto de datos con caracteristicas diferentes. (Han y Micheline 2001: 25)

o Caso de estudio

Continuando con el mismo orden de ideas, en la tienda de electrénica objeto de nuestros casos de
estudio, se desea conocer la homogeneidad existente entre los diversos clientes, objetivo del estudio

! Variable categorica es aquella que puede adquirir un valor ubicado dentro de un dominio de datos.
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de Mineria de Datos seria conocer los grupos de clientes con los que se cuenta para implementar
diversas estrategias de marketing.

Figura 13. Grafico en D2 representativo del agrupamiento de clientes.

El resultado del andlisis de clusters como se puede ver en el gréfico anterior arroja como resultado
el agrupamiento de clientes de a cuerdo a la ciudad de dénde son originarios.

2.3.5. Prediccion

La tarea de predicciéon de Mineria de Datos es igual a la tarea de clasificacion o estimacién, excepto que
los registros de datos son clasificados con el objeto de realizar predicciones futuras sobre
compartimiento 6 valor futuro en una variable. Los métodos utilizados en las tareas de estimacién y
clasificacién pueden ser utilizados, bajo circunstancias apropiadas, en la predicciéon; dichos métodos
pueden ser métodos estadisticos tradicionales para puntos de estimacion y estimaciones de intervalos,
regresion linear simple, regresion mudltiple, analisis de auto correlacion, redes neuronales artificiales,
arboles de decision, etc. (Larose 2005: 13)

La tarea de prediccion es realizada a posteriori de la clasificacién, estimacion 6 agrupamiento.

Realizar la prediccion de valores futuros o de comportamiento, requiere de una cantidad de datos
histéricos importante, dichos datos deben pertenecer al fendmeno que se desea predecir, asi pues, se
genera un modelo en dénde a través del entrenamiento con los datos histéricos es capaz de predecir
acontecimientos futuros.

o Caso de estudio

Suponga que en una planta de produccion de juguetes
se desea calcular cual serd el nivel de inventario con
el que se contara en el trimestre dltimo del afo. A
través de un analisis predictivo, puede entrenarse un 2
modelo que basandose en los histéricos del volumen
del almacén se generé la prediccion sobre el volumen :

del trimestre siguiente. I i { |

Trimestre 1 2 3 Bl

Figura 14. Prediccién del volumen de
inventario al ultimo trimestre del ario.
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2.3.6. Asociacion

La tarea de asociacion es aquella que consiste en la determinacién de reglas que permitan identificar la
relacién existente entre valores de atributos y condiciones que frecuentemente vienen juntas. (Han y
Micheline 2001: 23) El estudio de asociacién permite identificar cuales son los atributos que siempre
coinciden en un fenémeno.

o Caso de estudio

En una tienda de autoservicio se desea conocer cémo es la venta de sus productos, para ello se ha
determinado realizar un andlisis de afinidad en dénde se observe cudl es el patrén de venta de sus
productos, para ello primero se ha realizado una restriccion de los datos en dénde se han
seleccionado a todos los clientes que han realizado compras los viernes por la noche. Como
resultado del andlisis de afinidad se han podido construir reglas de asociacién que muestran que los
clientes que compran en viernes, siendo varones, adquieren cerveza y panales; la razén de la
compra es simple, los varones son padres de familia y entendiendo que deben pasar el fin de
semana en casa cuidando a sus hijos pequeios deciden comprar pafales para no salir de casa y a
su vez cerveza para pasar el tiempo.

Una regla de asociacién formalmente puede expresarse de la siguiente manera: dia(Y,”Viernes”) /\
hora(Y,”Noche”) /\ género(X, “masculino”) /\ estado civil(X, “casado”) /\ hijos(X, “bebé”) ->
compras realizadas (X,”panales”, “cerveza”).

En donde “X” representa a un consumidor y “Y” un momento.
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Metodologia para Mineria de Datos: CRISP - DM 1.0

Como bien ya se ha mencionado, la Mineria de Datos es el proceso por el cudl atraviesa un conjunto de
datos almacenados con el objeto de hacer visibles patrones ocultos que proporcionen conocimiento
entendible y dtil para el duefio de los datos, a través de técnicas matematicas, estadisticas y
computacionales.

Asi pues, el contexto bajo el cudl se realizara la construccién de un Modelo de Mineria de Datos debe
ser analizado profundamente con la finalidad de seguir un conjunto de pasos y tareas que mejor
satisfagan las exigencias del proyecto y que a su vez se acoplen con el modelo de negocio que sigue la
organizacién, por tanto, utilizar una Metodologia para llevar el proceso de Mineria de Datos significaria
la definicién de un proceso de desarrollo, entendiendo por esto Gltimo, la forma de trabajo y las guias
de accién a seguir en cada una de las etapas del proceso de Mineria de Datos.

Hacer uso de una Metodologia para llevar a cabo el proceso de Mineria de Datos no garantiza el éxito
del proyecto ni la calidad del producto final, sin embargo se sientan las bases para el desarrollo y se
define un marco de trabajo adecuado, el cudl permita llevar a cabo una mejor gestién en el proceso de
Mineria de Datos.

Si bien hasta este punto se ha hablado de la Mineria de Datos como un proceso y se han revisado cuales
son los modelos existentes y las técnicas que son utilizadas, es momento de adentrarnos en dicho
proceso y ver cuales son las etapas y tareas que conforman un proceso tipico de Mineria de Datos, esto
lo haremos bajo el enfoque de la Metodologia CRISP —-DM, la cudl conoceremos en este capitulo y
aplicaremos en el caso de estudio objeto de este documento de tesis.

3.1. CRoss - Industry Standard Process of Data Mining

CRISP — DM 1.0, es una metodologia para procesos de Mineria de Datos, concebida a partir de 1996 y
terminada en su primera versién en el afo 2002, es desarrollada por un conjunto de “veteranos”
especialistas en Mineria de Datos, provenientes de 3 grandes compaiias como lo son SPSS, NRC vy
Daimler Crysler, todas ellas enfocadas a la explotacién de grandes cantidades de datos.

La experiencia de los fundadores de CRISP, hace posible la versién 1.0 de esta metodologia, que en
primera instancia podemos describirla como un modelo jerdrquico de procesos, consistentes en un
conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccién (de lo general a lo particular): fase, tarea
genérica, tarea especializada e instancia de proceso.
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] Fases |

I Tareas Genéricas | |

I Tareas Especializadas |

l Instancias de Proceso |

Figura 15. Niveles jerdrquicos de CRISP -DM.

El nivel principal del proceso de Mineria de Datos, se encuentra organizado en un nimero de fases, en
dénde cada una consiste en un conjunto de tareas genéricas de segundo nivel.

El segundo nivel es llamado genérico por que con él se intentan cubrir todas las posibilidades respecto
de las aplicaciones de Mineria de Datos.

El tercer nivel, de tareas especializadas, es el lugar en dénde se describe como llevar a cabo las tareas
genéricas en situaciones especificas. Por ejemplo, una tarea de segundo nivel, es decir genérica, podria
ser el preprocesamiento de los datos, y acorde con ello, una tarea especifica de tercer nivel deberia estar
enfocada al preprocesamiento de datos numéricos, de variables categdricas u otras.

El cuarto nivel del proceso, es el conjunto de acciones, decisiones y resultados, propios de una
aplicacién de Mineria de Datos. Una instancia de proceso es organizada acorde a las tareas definidas en
niveles superiores, pero representativa de la aplicacion particular a desarrollar.

Si bien CRISP — DM se ha definido como un modelo jerdrquico, éste Unicamente sirve para
conceptualizar los diferentes niveles existentes en la metodologia, ya que como ciclo de vida a
implementar se utiliza el siguiente modelo de referencia:

Comprension Comprension
del negocio | g de los datos

<

Preparacion
- de los datos

Despliegue Y

Modelado

Evaluacion

Figura 16. Fases del modelo de referencia CRISP — DM.
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El ciclo de vida de un proyecto de Mineria de Datos consiste de seis fases; acorde a la figura anterior,
podemos decir que la secuencia existente entre las diversas fases no es obligatoria, ya que siempre es
necesario avanzar o retroceder entre éstas con el objeto de refinar una tarea que sirva de entrada a una
fase siguiente, a su vez, el circulo exterior simboliza el ciclo natural existente en la Mineria de Datos, ya
que los fenémenos a estudiar son cambiantes a través del tiempo.

A continuacion, daremos una breve explicacién de cada fase, para mas adelante profundizar en ellas.

Comprension del negocio.

Es la fase inicial cuyo propésito principal es lograr la comprensién de los objetivos y
requerimientos del proyecto desde la perspectiva particular del negocio, con el fin de traducir el
conocimiento adquirido en una definicién del problema de Mineria de Datos y en el disefio de
un plan preliminar.

Comprension de los datos.

Esta fase comienza con una coleccion inicial de datos en dénde las actividades a realizar van
encaminadas a familiarizarse con los datos, evaluar la naturaleza de éstos con el fin de distinguir
las variables a utilizar, de identificar las agrupaciones posibles y sobre todo de plantear una
hipétesis inicial.

Preparacién de los datos.

La fase de preparacion de datos, consiste en un conjunto de actividades que permita la
construccion del conjunto de datos a utilizar durante el estudio; las tareas de ésta fase incluyen
la seleccién de tablas a utilizar, eleccion de atributos, generacion de variables, agrupacién de
datos y limpieza de los mismos.

Modelado

En esta fase se selecciona de varias técnicas la mas 6ptima para el proyecto de Mineria de Datos,
se generan los algoritmos necesarios y se evalGan constantemente hasta obtener un resultado
satisfactorio; entendiendo que pueden existir diversas técnicas de Mineria de Datos que dan
solucién a un mismo problema, hay que evaluar los requerimientos en cuestién de tipos de datos
y preparacion para su utilizacion, resulta muy frecuente regresar a la fase de Preparacién de
datos, para trabajar con una técnica en particular.

Evaluacion

Durante esta fase el proyecto debe ya contar con un conjunto de modelos, que dan la perspectiva de
conocimiento a los datos, el objetivo de esta fase es determinar si el conocimiento generado se
encuentra acorde al modelo de negocio y si en verdad refleja nuevo conocimiento, quien es el
duefio de los datos es quien da la aprobacién de los modelos generados en la fase anterior.

Despliegue
Una vez que ya se cuenta con un modelo y se ha madurado lo suficiente, es necesario dar una

presentacion adecuada en dénde la representacion del conocimiento sea a través de una técnica
conocida.

Una vez que se han descrito de forma general las seis fases de la metodologia CRISP - DM para
Mineria de Datos, es necesario puntualizar en cada una de estas fases cuales son las tareas
generales que las integran. Asimismo, es necesario mencionar que la realizacion de las tareas
generales carece de obligatoriedad en algunos casos, ya que CRISP — DM es una metodologia
abierta, en dénde es permitida la adecuacién de tareas con el objeto de ajustar la metodologia a
la problematica particular.
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3.2. Comprension del negocio

3.2.1.

Tarea

Salidas®

Comprensién
del negocno

Comprensién
de los datos

Preparacién
de los datos

Modelado Evaluacién Despliegue

Determinacion
de objetivos

T—» Negocio

Evaluacién de
la situacién

Determinacion
de objetivos

Mineria

Planeacién
del proyecto

Proyecto de

de Datos

Figura 17. Fase inicial: Comprensién del negocio.

Determinacion de los objetivos del negocio

Determinacion de los objetivos en términos del negocio

El primer objetivo respecto del andlisis de los datos, es su comprensién desde la perspectiva
del negocio, es decir hacer una andlisis y orientar al cliente sobre lo que realmente desea
conseguir con el estudio de Mineria de Datos, comprendiendo los objetivos organizacionales
y reglas de negocio con las cuales se va a trabajar durante dicho proceso.

La importancia de esta tarea es conocer las inquietudes del cliente, saber qué es lo que
busca a través de un estudio de Mineria de Datos y realizar el enfoque del proyecto en
términos del Modelo de Negocio. Una posible consecuencia de saltar esta tarea es gastar
grandes cantidades de tiempo y esfuerzo tratando de producir respuestas correctas a
preguntas erréneas.

Documento de Contexto

Es la descripcién del modelo de negocio bajo el cual se desenvuelve la organizacién al
principio del proyecto de Mineria de Datos.

Objetivos organizacionales

Este documento describe el objetivo principal del proyecto visto desde el punto de vista
del cliente, es decir, se plantea la pregunta a la cudl se quiere dar respuesta a través del
estudio de Mineria de Datos.

% Las Salidas son documentos entregables o de referencia para el grupo de trabajo a cargo del proyecto de Mineria de Datos.
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Perspectiva organizacional sobre los resultados esperados

En este documento se define cual serd el entregable final del proyecto, documentacién,
aplicaciones, formas en que serd representado y entregado el conocimiento adquirido
durante el proceso.

3.2.2. Evaluacion de la situacion

Tarea Evaluacion de la situacion

Esta tarea involucra hacer un andlisis detallado de la situacion actual del negocio con el
objeto de determinar los recursos, las restricciones, suposiciones y otros factores que
deben ser considerados en la determinacién del plan del proyecto. La tarea anterior
Gnicamente debe hacer un andlisis preeliminar, para que en esta tarea se conozcan los
detalles de la situacién actual.

Salidas Inventario de recursos

Es la lista de recursos con que se contard durante el proyecto, esto incluye: personal
(expertos del negocio, expertos en Mineria de Datos, expertos en datos, personal de
soporte técnico), datos (informacién que se va a utilizar, acceso a datos operacionales,
histéricos, etc.), recursos computacionales (hardware y software y otras herramientas
informaticas).

Requerimientos, suposiciones y restricciones

Lista de todos los requerimientos del proyecto, incluyendo la fecha de término del mismo,
a su vez, se debe incluir en términos legales las condiciones bajo las cuales se van a operar
los datos e informacién proporcionada por la organizacién, es decir, las condiciones de
confidencialidad de la informacion.

Lista de todas las suposiciones que se tienen sobre los datos con el objeto de evaluarlas
durante el proceso de Mineria de Datos.

Lista de las restricciones del proyecto. Este documento plasma los alcances del estudio de
Mineria de Datos.

Riesgos y contingencias

Lista de los riesgos o eventos que puedan afectar durante el proyecto, llevando a éste a su
retraso o fracaso; la lista de riesgos debe incluir un plan de contingencias.

Terminologia

Se debe realizar un glosario de los términos mas relevantes para el proyecto, éste debe
incluir dos componentes:

(1) Terminologia relevante del negocio.

(2) Terminologia de Mineria de Datos.
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Costos y beneficios

Andlisis costo — beneficio de la realizacién del proyecto, en dénde sea comparable el costo
de llevar el proceso contra los beneficios potenciales que obtendra la organizacién.

3.2.3. Determinacion de objetivos en términos de Mineria de Datos

Tarea

Salidas

Determinacion de objetivos en términos de Mineria de Datos

Este documento plantea en términos técnicos los objetivos del proyecto; por ejemplo un
objetivo en términos del negocio seria: “Incrementar las ventas a través de los clientes
existentes.”, mientras que un objetivo en términos técnicos seria: “Predecir que tan
cercanas son las caracteristicas entre los clientes que adquirieron algtn tipo de producto
en donde las caracteristicas demogréficas son edad, salario, ciudad de origen”.

Objetivos de Mineria de Datos

Se describen los entregables del proyecto que responderdn en términos de los objetivos
organizacionales.

Criterio de éxito para Mineria de Datos

Se describen en términos técnicos los resultados a obtener y el nivel de confianza de los
estudios que arrojen como resultado el éxito del proyecto.

3.2.4. Planeacion del proyecto

Tarea

Salidas

Planeaci6n del proyecto

Documento que describe las lineas de accién a seguir durante el proyecto, especificando
tareas, tiempos, responsables y entregables.

Plan del proyecto

Como se ha mencionado, el plan del proyecto debe sustentar todas las actividades a
realizar, los responsables, las tareas, los materiales y demas recursos a utilizar para su
correcta administracion en el proceso de Mineria de Datos.
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3.3. Comprension de los datos

Comprension™_Comprensiéon\_ Preparacion \\ Modelado Evaluacién Despliegue
del negocio de los datos de los datos

Compnlacnon
inicial de datos

Descripcion de
los datos

Exploracién de
los datos

Verificacion de
los datos

Figura 18. Fase dos: Comprension de los datos.

3.3.1. Compilacion inicial de los datos

Tarea  Compilacién inicial de los datos

Es la obtencion de los datos con que se trabajara durante el proyecto, descritos en la lista
de recursos, asi como el acceso a los mismos en caso de requerir fuentes de datos externas.

Nota: en caso de obtener datos de mdultiples fuentes, la integracion de los mismos es una
tarea adicional.

Salidas  Reporte inicial sobre la adquisicién de los datos

Elaborar un reporte que contenga cuales son las fuentes de datos a utilizar, la forma y
cantidad de los mismos asi como reportar cuales son y en el caso de haberlos, los
problemas para acceder a la informacion.

3.3.2. Descripcion de los datos

Tarea  Descripcion de los datos

El propésito de esta tarea es el examinar los datos con el objeto de determinar la
superficialidad 6 grosor de los datos.
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Salidas

Reporte sobre la descripcion de los datos

La descripcion de los datos incluye: el formato, la cantidad y calidad de los mismos, con el
objeto de determinar si son Utiles para el estudio.

3.3.3. Exploracion de los datos

Tarea

Salidas

Exploracién de los datos

Es el primer analisis que se hace de los datos, se utilizan técnicas para conocer los datos, la
relacion entre las variables a analizar, también se determina el atributo o atributos que
seran clave en el estudio.

Reporte de la exploracién de los datos

Describe los resultados obtenidos en la descripcién de los datos incluyendo la hipétesis
inicial y su impacto en la estructura actual del proyecto. Es recurrente incluir gréficos y
técnicas estadisticas descriptivas que permitan el conocimiento de los datos a manejar.

3.3.4. Verificacion de los datos

Tarea

Salidas

Verificacion de los datos

En esta tarea se examina la calidad de los datos, en donde se responden preguntas
referentes a si los datos cumplen con las caracteristicas requeridas, si satisfacen todos los
casos necesarios, si existen valores nulos, o si existe alguna anomalia.

Reporte de calidad de los datos

Lista de los resultados de la tarea de verificacion de datos; si se determina la existencia de
problemas con los datos, entonces, se debera listar las posibles soluciones.
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3.4. Preparacion de los datos

Comprension™\_Comprension™\_ Preparacion \Modelado Evaluacién Despliegue
del negocio de los datos de los datos

Seleccion de
datos

|
Limpieza de
datos

Construccion
de datos

[
Integracion
de datos

Formateo de
datos

Figura 19. Preparacion o preprocesamiento de los datos.

Para dar un sentido mds amplio dentro de la explicacion de tareas referente a esta fase de la
metodologia, es necesario, en primer término, conocer cudles serdn las salidas al final de la fase, es decir
los objetivos que se deberan alcanzar.

Salidas  Conjunto de datos a utilizar en el proyecto

Como resultado de la preparacién de datos se debe obtener un conjunto de datos lo
suficientemente sélido para que sea utilizado durante todo el proyecto, ya que éste servird
para generar el modelo de Mineria de Datos que dé explicacion al fenémeno de estudio.

Descripcion del conjunto de datos a utilizar en el proyecto

Describe el conjunto de datos que serdn utilizados en el proyecto.

3.4.1 Seleccion de datos

Tarea Seleccion de datos

En esta tarea se determina cuales serdn los datos que serdn incluidos para su andlisis. El
criterio a utilizar para discriminar los datos deberd estar basado en la relevancia de los
objetivos de Mineria de Datos y en las restricciones impuestas por los propietarios de los
datos, asi como el volumen de datos con que se cuente y el nimero de variables existentes.
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Salidas

Determinacion para la inclusion/exclusién de datos

Lista de datos que serdn incluidos y excluidos del proyecto de Mineria de Datos, asi como
las razones por la cuales se incluyeron o excluyeron los mismos.

3.4.2. Limpieza de datos

Tarea

Salidas

Limpieza de datos

La limpieza de datos deberd ser entendida como el proceso de incrementar la calidad de los
datos para alcanzar el nivel requerido por las técnicas de andlisis previamente seleccionadas.
Esta tarea involucra la homogenizacién de valores nulos, insercién de valores por defecto y
estimacion de datos.

Reporte sobre la limpieza de datos

Este documento describe cudles fueron las decisiones y acciones tomadas durante la tarea
de limpieza de datos; es importante mencionar que el objetivo principal de esta tarea se
cumple cuando se satisfacen las necesidades expuestas durante la tarea de verificacion en la
fase de Comprension de los datos.

3.4.3. Construccion de datos

Tarea

Salidas

Construccion de datos

Esta tarea incluye operaciones para la construccién de atributos derivados, generacion de
nuevos registros o transformacion de valores existentes que permitan enriquecer el conjunto
de datos original con el objeto de satisfacer las necesidades requeridas por el modelo de
Mineria de Datos a construir.

Atributos derivados

Son aquellos atributos que se generan a través de la realizacién de operaciones entre
atributos existentes en el conjunto de datos original. Ejemplo: Monto Parcial = Cantidad *
Precio Unitario.

Registros generados

Describe la generacion de nuevos registros en el conjunto de datos original. Ejemplo: Inclusién
de nuevos registros de ventas para los clientes que no realizaron compras durante el afio
pasado. Légicamente no tendria sentido incluir registros que indiquen que los clientes no
realizaron compras, sin embargo, esto se realiza con el propdsito de ser suficientemente
explicitos al momento de indicar que el cliente no realiz6 compras el ano pasado.
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3.4.4. Integracion de datos

Tarea  Integracion de datos

Consiste en la aplicacion de un conjunto de métodos para combinar informacion
proveniente de diversas fuentes.

Salidas  Conjunto de datos integrados

Debido a que la informacién puede provenir de diversas fuentes, ésta deberd ser integrada
en un mismo conjunto de datos el cual serd la salida de informacién. La principal forma de
integrar datos en una base de datos relacional es a través del operador JOIN, el cudl permite
conjuntar informaciéon de diversas tablas.

3.4.5. Formateo de datos

Tarea Formateo de datos

La tarea de dar formato a los datos consiste primordialmente en realizar modificaciones a
los datos que permitan satisfacer el orden en que éstos deberdn ser procesador por la
herramienta de Mineria de Datos seleccionada.

Salidas  Conjunto de datos con formato

Es importante conocer la herramienta de Mineria de Datos a utilizar durante el proyecto, ya
que, durante la construccién del modelo es posible que la entrada de datos tenga un
formato u orden especifico para obtener los resultados adecuados.

Dicho formato de datos puede consistir en ordenar los atributos de acuerdo a un atributo en
particular, delimitar las cadenas de texto del conjunto de datos para ajustarlas a un tamafno
en particular, etc.
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3.5. Modelado

Comprension\ Comprensién™\_ Preparacion \Modelado Evaluacién Despliegue
del negocio de los datos de los datos
|

Eleccion del
modelo

Disefio de
pruebas

Construccion
del modelo

Evaluacién
del modelo

Figura 20. Fase de Modelado de datos.

3.5.1. Eleccion del modelo

Tarea

Salidas

Eleccion de la técnica de modelado

Como primera tarea de la fase de modelado esta la eleccion de la técnica de modelado a
utilizar, es decir la eleccion de la herramienta que servird para la construccién de un modelo de
Mineria de Datos que dé explicaciéon al fenémeno del modelo de negocio; esta tarea debe
realizarse debido a que un mismo fenémeno puede ser explicado a través de diversos caminos,
por ejemplo, si se requiere generar un arbol de decisiones, éste puede construirse a través del
algoritmo C4.5 o bien con la generacién de una red neuronal de propagacion.

Definicion del modelo a utilizar en el proyecto

Documentar la técnica o mejor dicho la herramienta de modelado a utilizar en el proyecto
de Mineria de Datos.

3.5.2. Diseno de pruebas

Tarea

Diseno de pruebas

Antes de comenzar con la construccién de la herramienta de modelado es necesario generar
un procedimiento o mecanismo que compruebe la calidad y viabilidad de la misma.

Por ejemplo, en la construccién de herramientas para la clasificacién de datos es comun la
creacién de registros erréneos que servirdn de medidas de calidad, a su vez, tipicamente el
conjunto de datos a utilizar es dividido en dos partes una para entrenamiento del modelo y
otra para comprobacién del modelo.
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Diseno de pruebas

Generacién de un documento que describa el procedimiento a utilizar para la prueba y
evaluacién del modelo de Mineria de Datos a generar a través de una herramienta en
particular. El componente primario del plan de pruebas consiste en decidir como es que se
dividira el conjunto de datos a utilizar.

3.5.3. Construccion del modelo

Tarea

Salidas

Construccion del modelo

Una vez que se ha determinado la herramienta de Mineria de Datos a utilizar ésta debera
ser construida y aplicada sobre el conjunto de datos preparado con el objeto de generar uno
o mas modelos explicativos del modelo de negocio.

Configuracién de parametros

Sea cual sea la herramienta de modelado que se utilice serd necesario configurar el
conjunto de pardmetros necesarios para trabajar.

Modelos

Es el conjunto actual de modelos generado por la herramienta utilizada.

Descripcién del modelo

Documento que describe el modelo resultante de la aplicacién de la herramienta Mineria de
Datos en el conjunto de datos del proyecto. El reporte incluye la interpretacion del modelo
y la documentacion de cualquier dificultad presentada durante la utilizacién de la
herramienta construida.

3.5.4. Evaluacion del modelo

Tarea

Salidas

Evaluacion de modelo

Una vez que se ha generado un modelo, éste deberd ser interpretado por los expertos de
Mineria de Datos, quienes utilizardn su criterio y el conjunto de pruebas disefado para
evaluar si el resultado es confiable, en dicho caso se deberd contactar a los analistas y
duenos del negocio para discutir los resultados obtenidos bajo un contexto menos técnico y
mas del modelo de negocio.

Evaluacion del modelo

Documento que enlista los resultados obtenidos en esta tarea, dichos resultados deberan
estar organizados de acuerdo al nivel de importancia que reflejen.
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Revision de los parametros

En caso de que el modelo generado no sea lo suficientemente maduro, se deberdn ajustar
los pardmetros ingresados a la herramienta construida con el fin de iterar las veces
necesarias hasta obtener resultados satisfactorios.

3.6. Evaluacion

Comprension™\_Comprensiéon\_ Preparacién \Modelado Evaluacién “\Despliegue
del negocio de los datos de los datos
|

Evaluacién de
resultados

Resefa del
proceso

|
Asignacién de
nuevas tareas

Figura 21. Fase de evaluacion.

3.6.1. Evaluacion de resultados

Tarea Evaluacion de resultados

Esta tarea consiste en la evaluacion de resultados por parte de los expertos del negocio
quienes determinan la aceptacion de resultados, o en su caso, las deficiencias encontradas en
los resultados presentados.

Otra opcién para evaluar los resultados consiste en la aplicaciéon del conocimiento generado.

Los resultados obtenidos deberdn satisfacer completamente el objetivo planteado por los
expertos del negocio en la etapa de determinacién de objetivos.

Salidas  Evaluacion de los resultados de Mineria de Datos respecto del criterio
de los expertos del negocio

Documento que describe los criterios que fueron utilizados para evaluar los resultados
obtenidos, incluyendo una comparativa entre los resultados obtenidos y los objetivos
planteados al principio del proyecto.
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Modelos aprobados

Luego de que se evaluaron los modelos obtenidos como resultado del proceso de negocio y
que estos han sido aprobados de acuerdo al criterio de los expertos del negocio, los modelos
se convierten en modelos aprobados, los cuales deberan ser documentados.

3.6.2. Resena del proceso

Tarea  Reseia del proceso

Una vez que se han evaluado los modelos, sera necesario dar una resena a los expertos del
negocio sobre el proceso seguido, detallando los datos utilizados y la interpretacion que se
hizo de los mismos con el objeto de que se sefale, si es que fuese necesario, si se han
omitido caracteristicas de los datos o se han realizado interpretaciones erréneas.

Salidas Reseia del proceso

Documento que resume en términos claros las actividades que deberdn ser mejoradas o
repetidas con el objeto de generar un nuevo modelo que contemple las omisiones realizadas
en los datos.

3.6.3. Asignacion de nuevas tareas

Tarea  Asignacion de nuevas tareas

Acorde a los resultados obtenidos se debera determinar el estado del proyecto de Mineria de
Datos con la finalidad de establecer las tareas subsecuentes como podria ser la finalizacién
del proyecto, el despliegue del mismo o bien la determinacién de nuevos objetivos.

Salidas Lista de posibles acciones

Lista de las acciones que se deberdn seguir a fin de concluir el proyecto y/o comenzar con
uno nuevo.

Decision

Describir la forma de proceder ante las nuevas tareas asignadas o ante la finalizacion del
proyecto.
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3.7. Despliegue

Comprension\_Comprension\_ Preparacion \Modelado Evaluacién “\Despliegue
del negocio de los datos de los datos
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Figura 22. Fase de despliegue.

3.7.1. Plan de despliegue

Tarea  Plan de despliegue

En esta tarea se determina el plan a seguir para la aplicacién del conocimiento generado durante
el proceso de Mineria de Datos, entendiendo que primeramente el modelo fue evaluado y
aprobado tanto por los expertos de Mineria de Datos como por los expertos del negocio.

Salidas  Plan de despliegue

Documento que resume las estrategias a seguir para el despliegue del modelo generado.

3.7.2. Plan de monitoreo y mantenimiento

Tarea  Plan de monitoreo y mantenimiento

Esta tarea involucra la creacién de un plan de monitoreo y mantenimiento que en primer
término evalué constantemente los resultados obtenidos en la aplicacion del conocimiento
generado, a su vez se deberd contemplar que un sistema siempre es cambiante y por ello en
su momento se deberd dar mantenimiento a la herramienta de Mineria de Datos generada
para que los resultados arrojados siempre sean los idéneos.

Salidas Plan de monitoreo y mantenimiento

Documento que describe las estrategias a seguir para el monitoreo y mantenimiento de la
herramienta de Mineria de Datos generada.
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3.7.3. Elaboracion del reporte final

Tarea

Al final del proyecto, el administrador del mismo debera elaborar un reporte final el cudl
deberd incluir una resefia sobre las experiencias adquiridas durante el proyecto, asi como
una descripcién en términos comprensivos sobre la presentacién de resultados.

Salidas  Reporte final

Documento que describe sobre las experiencias adquiridas durante el proyecto, asi como
una descripcién en términos comprensivos sobre la presentacion de resultados. También se
deberan anexar los documentos generados a lo largo del proyecto.

Presentacion final

Se debera realizar una presentacién formal ante los duefos del negocio con el objeto de
presentar los resultados del proyecto.

3.7.4. Resena del proyecto

Tarea  Reseiia del proyecto

La resefia del proyecto incluye una descripcién sobre las dificultades presentadas, las tareas
realizadas y las actividades que fueron mejoradas a lo largo del proyecto.

Salidas Resena del proyecto

Documento que describe las experiencias adquiridas durante el proyecto.
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Enfoque practico de la Mineria de Datos

Una vez que se tiene como trasfondo cudles son las necesidades histéricas de almacenar informacion y
se ha determinado que en la actualidad cuando se presentan grandes volimenes de datos es posible
realizar andlisis exhaustivos sobre ellos con el objeto de generar conocimiento que sea utilizado para la
evolucion de las organizaciones, es como se plantea un caso de estudio, en dénde se justificard, a través
de la practica, que es posible generar conocimiento, tomando como base grandes volimenes de
informacion y a través de un proceso de Mineria de Datos.

Este capitulo, por tanto, comenzara con un apartado sobre el papel que juega la Mineria de Datos en los
negocios, asi como la importancia de los sistemas de informacién en el proceso de Mineria de Datos;
posteriormente se llevard acabo un proceso de Mineria de Datos como caso practico, el cudl estard
guiado por la metodologia CRISP — DM 1.0, misma que fue descrita en el capitulo anterior.

Asi pues, con esta breve introduccién es como damos paso al contenido del capitulo.

4.1. La Mineria de Datos en los negocios

Si bien la Mineria de Datos puede darse dentro de cualquier dmbito en dénde se cuente con grandes
volimenes de informacién, se ha decidido para efecto préctico restringir el campo de aplicacién en éste
capitulo, en donde nos avocaremos a las organizaciones empresariales, es decir, organizaciones que
persiguen fines de lucro y en dénde se ofrecen productos y/o servicios a clientes.

En el &mbito empresarial, las principales aplicaciones que tiene la Mineria de Datos se ven reflejadas en
la optimizacién de los procesos de marketing y ventas, asi como en administracién de la relacién con el
cliente (Customer Relationship Management, CRM por sus siglas en inglés).

Para la Mineria de Datos en los negocios, siempre surgen retos como: generacion de perfiles de clientes
basados en conductas de consumo, generacion de grupos de productos que ofrecen mayores ganancias,
generacion de arboles de decision en donde se determinen sociedades de productos adquiridos,
generacién de prondsticos de ventas, creacién de politicas para el control de inventarios, etc.

La mayoria de las empresas, hoy en dia, avocan la mayor parte de sus esfuerzos y estrategias pensando
en los productos que ofertan, en donde un factor critico de éxito es la innovacién de productos provistos
con calidad y funcionalidad, sin embargo frecuentemente olvidan el servicio previo que hay que ofrecer
a los clientes para que estos decidan realizar una inversién en sus productos, ya que no importa lo
efectivo que sea un producto si no se establece el ambiente adecuado para que éste sea adquirido por
una persona.
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“La principal idea de la Mineria de Datos enfocada al CRM es hacer dtil la informacién histdrica
de las compras de los clientes, con el objeto de utilizarla estratégicamente en el futuro. Esto es
posible siempre y cuando sea almacenada la conducta de consumo de las personas, ya que ésta
reflejara diferentes necesidades, preferencias, aficiones e intereses de los clientes.” (Berry y Linoff
2004: 6)

En los negocios la Mineria de Datos tiene como objetivo primordial realizar analisis que sean de utilidad
al momento de la toma de decisiones que contribuyan a una mayor captacién de ingresos monetarios.

“La Mineria de Datos es una herramienta y como cualquier otra herramienta, no es suficiente
comprender su funcionamiento, sino que, es necesario comprender como ésta puede ser
utilizada.” (Berry y Linoff 2004: 6)

4.2. El rol de los sistemas de informacién operacionales

Las organizaciones sean del tipo de que sean, hoy en dia implementan sistemas de informacién con el
objeto de dar soporte a las actividades que realizan, ya que éstos les permiten almacenar el detalle de
sus operaciones para que en un futuro sirvan de base para la generacién de reportes gerenciales que
resuman la informacién de manera tal que un fenémeno pueda ser observado de manera mas amplia y
no sobre el detalle de la situacion.

El principal rol de los sistemas de informacién operacionales en una organizacién es la captacion de los
datos, y por ende, la captacion de los mismos debe realizarse de la forma mas simple, eficiente y sin dar
pie a la generacién de informacién basura o a la omisién de captura de datos.

Los sistemas de informacién operacionales pueden ser vistos como la principal fuente de informacién
que serd utilizada en un proceso de Mineria de Datos.

4.3. El rol del Data Warehouse

“Data warehouse: Conglomeracion de los de datos de una organizacion y dreas de presentacion
en un almacén, en dénde los datos operacionales son estructurados especificamente para la
realizacién de consultas y andlisis, de modo en que los datos posean un gran rendimiento y sean
faciles de utilizar y consultar.” (Kimball y Ross 2002: 397)

“Data warehouse: es una coleccion de datos orientadas a un dominio, integrado, no volatil y
variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones de una empresa u organizacion. Se
trata, sobre todo, de un expediente de una empresa, mds alla de la informacion transaccional y
operacional, almacenando la informacién en una base de datos disefada para favorecer el
analisis y la divulgacion eficiente de datos (especialmente OLAP, procesamiento analitico en
linea).” (Web. 03)

Las compafias que enfocan sus esfuerzos en la captacion de recursos a través del conocimiento de sus
clientes, realizan una infinidad de estudios con el objeto de aprender de lo que el cliente desea para
después ofrecer los productos adecuados a sus necesidades; la manera en que una compafia adquiere
informacion relacionada a los clientes, es a través de encuestas, sistemas de informacion operacionales,
registros de Ilamadas a los centros de atencién a clientes, y otros estudios de mercadotecnia; sin
embargo, es dificil adquirir conocimiento de los clientes teniendo diversas fuentes de datos en donde a
su vez, éstos se encuentran sin orden que permita la realizacién de estudios especializados.
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“Muchas companhias a lo largo de su historia, generan y adquieren terabytes o gigabytes de
informacion de y acerca de sus clientes, productos y entorno, sin que aprendan nada de ella. Los
datos son generados en principio debido a que se busca un propdsito operacional como el control
de inventarios, administracion del proceso de ventas para conocer el estado de pedidos, etc.

Para que la generacion de conocimiento tenga lugar, es necesario tomar como base la informacion
proveniente de diversas fuentes, conjuntarla y organizarla de forma consistente y util, haciendo una
limpieza de la misma para que ésta pueda ser entendible y dtil en un proceso de generacion de
conocimiento. A esto se le conoce como data warehousing.” (Berry y Linoff 2004: 4-5)

“Un buen data warehouse provee el acceso a la informacién generada por un sistema de
informacién operacional en donde el formato de los datos sea mucho mds amigable que en la
forma en que los datos son almacenados por el sistema de informacion que los genera.
Idealmente los datos existentes en un data warehouse deben haber sido preprocesados, es decir
que los datos han sido integrados de diversas fuentes, limpiados, unidos, igualados respecto a un
conjunto de registros similares en caso de contar con valores faltantes y sumarizados en diversas
formas utiles.” (Berry y Linoff 2004: 4-6)

El rol que juega el data warehouse dentro de un proceso de Mineria de Datos, consiste basicamente en
proveer el conjunto de datos a utilizar una vez que estos han sido integrados, preprocesados y
organizados de una forma util para el estudio a realizar.
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Mineria de Datos: Aplicacion en un caso practico

El caso practico a desarrollar en el presente documento de tesis se enfoca a la realizacién de un estudio de
Mineria de Datos para la Direccién de Computo para la Docencia (DCD) de la Direccién General de
Servicios de Computo Académico (DGSCA) de la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), en
donde el trabajo realizado permita confirmar o negar la hipétesis de que la Mineria de Datos puede intervenir
como una herramienta para la toma de decisiones en el proceso de calendarizacién de cursos de cémputo.

El desarrollo del caso practico se encuentra guiado por la metodologia CRISP — DM 1.0, explicada en
capitulos anteriores, asi pues comenzaremos este capitulo con la comprensién del modelo de negocio
que sigue la DCD, de la DGSCA, UNAM.

5.1. Comprension del negocio

La Direccién General de Servicios de Cémputo Académico de la UNAM es la entidad universitaria
encargada de la operacién de los sistemas centrales de computo académico y de las telecomunicaciones
de la institucién; su esfuerzo mas amplio es la capacitacion en tecnologia de la informacién, de
prospeccion e innovacién y de asimilacion de estas tecnologias en beneficio de la Universidad y de la
sociedad en general.?

En contexto con los objetivos anteriores, la DGSCA cuenta con la Direccién de Cémputo para la Docencia
(DCD) la cudl esta encargada de la capacitacion y actualizacién en tecnologia de la informacién al publico
en general, a través de una serie de cursos, lineas de especializacion y diplomados.

La DGSCA cuenta con un conjunto de Centros de Extension, los cuales se encargan de dar soporte a las
actividades que persigue la DCD. Los centros de extension se encuentran descentralizados debido a la
extension geografica que ocupan, pero el funcionamiento interno es siempre el mismo en cada uno de
ellos, teniendo la informacién centralizada en la sede principal: DGSCA — CU. La estructura organica en
cada uno de los centros de extension esta conformada entre otros por:

= Departamento de Informes y Relaciones
= Departamento de Control Escolar

= Departamento de Infraestructura

3 PISANTY BARUCH, ALEJANDRO. Quienes somos, en http://www.dgsca.unam.mx/somos.html. Visitada el 15 de febrero de 2007.
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La Direccién de Cémputo para la Docencia, a través de la Subdireccion de Planeacion Académica,
administra y mantiene el Sistema de Administracién de Educacién Continua (SAEC), que como su
nombre lo indica, es un sistema disefiado para la administracion de informacién de control escolar que
generan los Centros de Extension de la Direccion de Cémputo para la Docencia de la DGSCA. En este
sentido, en el SAEC se registran los datos de todos y cada uno de los cursos, lineas de especializacion y
diplomados que son impartidos en los Centros de Extension, asi como la informacién de alumnos que se
inscriben a dichos cursos, los profesores que los imparten, aulas donde son impartidos, etc.

Como parte de las actividades de la Subdirecciéon de Planeacién Académica, estd el realizar una
adecuada calendarizacién de los cursos, lineas de especializacion y diplomados, que permita una
adecuada captacién de publico a través de la adecuada distribucién de cursos en las Sedes de la DGSCA
con el objeto de allegarse de un mayor nimero de recursos y disminuir el ndmero de cursos
programados sin impartir por parte de la Institucion.

A lo largo de los afos, el SAEC ha constituido una fuente de informacién con la capacidad de ayudar al
soporte operacional de la Direccién de Coémputo para la Docencia de la DGSCA, la cantidad de
informacion colectada y presentada por este sistema de informacién tiene como repercusion grandes
volimenes de datos que son apreciados de forma particular, haciéndose dificil de apreciar en algunos
casos, de forma conjunta o en grupos mas sélidos el fenémeno bajo el cual se desenvuelve el Modelo de
Negocio de la Institucion; siendo esto, mas que una desventaja, una oportunidad ya que el volumen de
datos generados por el SAEC cuenta con la potencialidad necesaria para la aplicacién de técnicas de
Mineria de Datos que permitan generar conocimiento que a su vez sea utilizado como una ventaja
competitiva al momento de realizar la calendarizacién de cursos, lineas de especializacién vy
diplomados que imparte la DGSCA.

5.1.1. Determinacion de los objetivos del negocio

5.1.1.1. Objetivos organizacionales

Identificar de forma clara cudl es el posicionamiento de los cursos que son impartidos en los centros de
extension de la DGSCA, con el objeto principal de realizar una optima calendarizaciéon de cursos de
computo.

Allegarse de un mayor niimero de recursos y disminuir el nimero de cursos programados sin impartir, a
través de una adecuada calendarizacion de cursos por parte de la Institucion.

5.1.1.2. Perspectiva organizacional sobre los resultados esperados

Al finalizar el proyecto de Mineria de Datos, se deberd presentar el proyecto a las autoridades de la
dependencia, haciendo entrega de los materiales informéticos generados durante el estudio (Programas,
librerias, consultas, etc.). Asimismo, se deberd presentar la documentacién técnica del proyecto,
explicando de forma detallada, cada uno de los graficos y tablas contenidas en el mismo.
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5.1.2. Evaluacion de la situacion

5.1.2.1. Inventario de recursos

Humanos Datos a Utilizar
Expertos del Negocio Informacién histérica sobre los cursos que son
impartidos, obteniendo a detalle la situacién
LI. Juana Figueroa Reséndiz presentada en las inscripciones a los cursos.

Coordinadora de Produccion Académica

Mtro. Jests Diaz Barriga Arceo
SubDirector de Planeacion Académica

Expertos de Mineria de Datos Acceso a Datos
Carlos Tomas Reyes Garcia Se requerird el acceso a la base de datos que utiliza
Pasante de la Lic. En Informatica el sistema SAEC, con el objeto de recuperar la

informacion de los cursos impartidos.

Recursos computacionales

Equipo de computo Software
* Windows XP (Service Pack 1 or 2) » Suite de Microsoft Office 2003 (Word, Excel, Visio,
= Intel Pentium IV o superior PowerPoint, Project)
= Disco Duro 40 GB = SQL Server 2000
= Memoria RAM 512 MB " Matlab R13
» Weka 3.4

= Cristal Reports XI
= Adobe Acrobat Profesional

5.1.2.2. Requerimientos, suposiciones y restricciones

Requerimiento

Generacién de un indicador de cursos que permita ver la efectividad de un curso considerando diversos
factores.

Restricciones

El listado de cursos que arrojara el indicador antes construido, debera presentarse de acuerdo a la
informacién particular de cada una de las sedes.

Suposiciones

Todas las sedes presentardn resultados similares.
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5.1.2.3. Convenio de confidencialidad de la informacion a utilizar

Ciudad Universitaria, a 2 de julio de 2007.

Mat. Carmen Bravo Chaveste.
Directora de Computo para la Docencia
DGSCA, UNAM

Presente

Por medio del presente documento permitame hacer de su conocimiento que me encuentro laborando en la
Coordinacion de Produccion Académica de la Subdireccién de Planeacion, en donde como actividades
principales tengo encomendada la administracién y mantenimiento operacional del Sistema de Administracion
de Educacién Continua (SAEC).

Con el objeto de realizar una mejora en el proceso de calendarizacién de cursos de computo que imparte esta
dependencia, presenté meses atrds una propuesta, la cual consiste en la realizacion de un estudio de Mineria de
Datos sobre la base de datos del sistema SAEC, en donde el resultado obtenido por dicho estudio sirva como
herramienta para la toma de decisiones en el proceso antes sefialado.

Es importante mencionar que el estudio de Mineria de Datos propuesto a esta dependencia, forma parte del
documento de tesis que me encuentro desarrollando como opcion de titulacion a la Licenciatura en Informatica de
FCA de la UNAM. Dicho documento de tesis lleva el titulo “La Mineria de Datos como Herramienta para la Toma de
Decisiones en el Proceso de Calendarizacion de Cursos de Cémputo”, la cual incluye un capitulo donde se presenta un
caso de aplicacion préactico, que estara basado en el estudio propuesto a la Subdireccién de Planeacion.

Por lo anterior solicito su aprobacion para publicar, en el documento de tesis que me encuentro desarrollando, un
conjunto de registros historicos de la base de datos de SAEC, en donde se muestra informacion referente a
cursos impartidos. El caso de aplicacién practico tiene como objetivo evaluar la efectividad de los cursos
tomando en cuenta 10 factores, que se analizardn multivariadamente con el objeto de reducir la dimension del
problema de 10 a 1 variable que explique la efectividad de los cursos impartidos por la DGSCA.

Los datos extraidos comprenden un resumen histérico con los siguientes datos:

Nombre del curso

Los campos de resumen que se utilizaran para el estudio,

Ndmero de veces impartido abarcaran informacion contenida en la base de datos de

Alumnos Atendidos SAEC para un periodo comprendido entre 1 de enero de
Alumnos Reprobados La propuesta de confidencialidad consiste en ocultar los datos
Cuota referentes a cantidades monetarias, ocultando la informacién

Honorarios de Profesores real al lector.

Gastos Administrativos

Recuperacion Minima

Ingresos

Costo de las Becas
Monto Neto
Utilidad
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Cabe resaltar que el conjunto de datos a utilizar no se publicara como tal, sino que, se utilizaran los datos para
generar reportes estadisticos y graficos que resuman la informacion. La totalidad de los datos servira para la
realizacién de operaciones estadisticas y matematicas que permitan obtener una vision general de la informacién,
mas no su detalle.

Dada la importancia de la informacion que utilizaré durante dicho estudio me comprometo a tratarla de manera
confidencial, sin que afecte los fines que persigue ésta institucion.

Asi pues, solicito su autorizacion para mostrar los datos que usted crea conveniente en el documento de tesis
antes mencionado.

Sin mas por el momento me despido, quedando de usted en la mejor disposicion.

Atte. Carlos Tomas Reyes Garcia.
Coordinacion de Produccion Académica
DCD, DGSCA, UNAM
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5.1.2.4. Aprobacion sobre la publicacion del proyecto
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Universidad Nacional Auténoma de México

Secretaria General @%m

Direccion Genéral de Servicios de Cémputo Académico

DIRECCION DE COMPL 7O PARA LA DOCINCIA
SJBIIRECCION DE PLANEACION ACADEMICA
Oficie Nam.: DGSCASICSPEAN 26 S200G7

Asurio: Aprobzcién contenido de tesis
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Subdirecio’ de Planeac én Acadérica
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5.1.3. Determinacion de objetivos en términos de Mineria de Datos

5.1.3.1. Objetivo en términos de Mineria de Datos

Generar un analisis de componentes principales sobre datos existentes en el fenémeno de
calendarizacién e imparticiéon de cursos de cémputo, en donde dado un conjunto de variables que
caracterizan una situacion se realice un andlisis multivariado de datos.

Evaluar la efectividad de los cursos a través de un estudio de Componentes Principales tomando en
cuenta 12 factores que se analizaran multivariadamente con el objeto de reducir la dimension del
problema de 12 a 1 variable que explique la efectividad de los cursos impartidos por la DGSCA.

5.1.3.2. Criterio de éxito

El criterio de éxito para el estudio de componentes principales, consiste en obtener un nivel de
explicacién del problema en términos de varianza donde se alcance un nivel de confianza igual o
superior al 90%; es decir, los componentes principales generados durante el estudio de Mineria de Datos
deberan explicar el fenémeno con un grado de confianza del 90%.

5.1.4. Planeacion del proyecto

5.1.4.1. Alcance

Bajo el marco de referencia anterior y durante los proximos meses, se realizard un estudio de Mineria de
Datos que permita obtener nuevo conocimiento que aporte a la DGSCA las bases necesarias para aplicar
técnicas y estrategias para la calendarizacién de los cursos que son impartidos a través de la Direccion
de Coémputo para la Docencia.

La propuesta va encaminada a utilizar técnicas de Mineria de Datos bajo un Modelo Descriptivo para
realizar un Andlisis de Clusters* que permita agrupar los diferentes cursos que imparte la DGSCA vy
determinar su efectividad en términos sencillos.

De manera mas especifica la técnica de Mineria de Datos a utilizar en este proyecto serd la técnica de
Andlisis de Componentes Principales.

5.1.4.2. Objetivo del proyecto

Incrementar los niveles de eficiencia en el proceso de calendarizacién de cursos de la DGSCA a través
de un conjunto de técnicas de Mineria de Datos aplicadas sobre la base de datos del SAEC, con el objeto
de allegarse de un mayor nimero de recursos y disminuir el niimero de cursos programados sin impartir
por parte de la Institucion.

* Bl Analisis Clusters, también conocido como Andlisis de Conglomerados, Taxonomia Numérica o Reconocimiento de
Patrones, es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad es dividir un conjunto de objetos en grupos (cluster en inglés)
de forma que los perfiles de los objetos en un mismo grupo sean muy similares entre si (cohesion interna del grupo) y los de los
objetos de clusters diferentes sean distintos (aislamiento externo del grupo).
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5.1.4.3. Actividades a realizar

El proyecto se llevard acabo en un lapso de cuatro meses en dénde las actividades a contemplar
incluyen las de la metodologia CRISP -DM v1.0 para el desarrollo de un Proyecto de Mineria de Datos,
asi como las actividades pertinentes para la administracién de un proyecto. De manera general se
plantea el conjunto de actividades a realizar:

Actividades

Responsable(s)

Fecha de inicio

Objetivo

1. Planeacion del
Proyecto

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 1 de
2007

Contemplar las actividades a realizar,
determinacién de objetivos y metas
del proyecto con el fin de determinar
una linea efectiva de trabajo.

2. Comprensién del
Negocio

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 19 de
2007

Identificar de forma general el
Modelo de Negocio bajo el cual se
desenvuelve la Direccion de
Cémputo para la Docencia de la
DGSCA.

3. Comprensién de
los datos

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 19 de
2007

Identificar de forma clara los
elementos que intervienen en el
proceso de calendarizacién de cursos
de la DGSCA.

4. Recopilacién de
Informacidn

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 22 de
2007

Desarrollar las herramientas que
serviran para la obtencién de la
informacion referente al proceso de
calendarizacién de cursos.

de los datos

5. Preprocesamiento

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 26 de
2007

Preparar el conjunto de datos a
utilizar a través de la seleccion,
limpieza, integracién y
transformacion de los datos, que
sirvan de entrada a un Modelo de
Mineria de Datos.

6. Modelado

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Febrero 26 de
2007

Generacion de modelos de Mineria
de Datos.

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Marzo 26 de
2007

Realizar un andlisis estadistico de los
datos, representaciones gréficas y
generacion de algoritmos de mineria
de datos.
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7. Evaluacion

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Julio 6 de 2007

Verificacion de los datos a través del
analisis de Mineria de Datos realizado
y la determinacién de la Direccién de
Cémputo para la Docencia sobre si la
informacién presentada representa
conocimiento nuevo.

8. Despliegue.

Carlos Reyes Garcia

Lider del proyecto

Agosto 1 de
2007

Presentacion de los resultados
obtenidos a la Direccién de Cémputo
para la Docencia de la Direccién
General de Servicios de Computo
Académico de la UNAM.

5.1.4.4. Herramientas a utilizar

Las herramientas a utilizar incluyen:

* Equipo de cémputo con configuracion de Hardware estdndar con el siguiente software

precargado:

* Suite de Microsoft Office 2003 [Word, Excel, Visio, PowerPoint, Project]
* SQL Server 2000

e MatLab R13
e Weka 3.4

* Cristal Reports XI

» Adobe Acrobat Profesional

= Acceso a Internet

= Acceso a la Base de Datos de SAEC

* Impresora

5.2. Comprension de los datos

5.2.1. Compilacion inicial de los datos

5.2.1.1. Reporte inicial sobre la adquisicion de los datos

La Direcciéon de Cémputo para la Docencia (DCD) a través de la Coordinaciéon de Produccién
Académica dirigida por la LI. Juana Figueroa Reséndiz ha proporcionado como fuente de informacién un
respaldo de la base de datos del sistema SAEC’, cuya finalidad es la explotacién de informacién dentro
la misma para llevar a cabo el estudio de Mineria de Datos concerniente a este caso de estudio.

> Sistema de Administracién de Educacién Continua.
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La base de datos de prueba se encuentra alojada en un servidor de la institucién, el RDBMS® que se
utiliza es MS SQL Server 2000, en donde para tener acceso al mismo se ha provisto al equipo de trabajo
de una cuenta de acceso confidencial.

Los datos que se utilizardn corresponden a registros historicos de los cursos impartidos en la DCD,
tomando en cuenta un periodo de afio y medio.

Para conseguir acceso a la base de datos de prueba de SAEC hay que considerar los elementos propios
de una arquitectura cliente — servidor en un RDBMS, tal como se muestra en la figura siguiente.

Cliente Servidor

Sistema Operativo: Windows
2003 Red de Datos

Sistema Operativo Multiusuario:
Windows 2000 Server

Sistema de Conectividad:
ODBC

RDBMS: SQL Server 2000

Protocolo: TCP/IP| 22

Cliente de Base de Datos

SQL Server Cliente

132.XXX.XXX.yYyY 132.XXX.XXX. XXX

YL/

Seguridad del servidor

Figura 23. Arquitectura cliente servidor.

5.2.2. Descripcion de los datos

5.2.2.1. Reporte sobre la descripcion de los datos

Los datos presentes en la base de datos proporcionada la DCD de la DGSCA, UNAM, siguen el modelo
de Base de Datos relacional; debido a cuestiones de confidencialidad no es posible publicar el disefio de
la base de datos de la institucion, sin embargo, para efectos practicos se presenta un diagrama genérico
que refleja una solucién a la problemética de almacenar la informacién generada por concepto de
imparticién de cursos.

® Relational Database Management System (Sistema Manejador de Base de Datos Relacional)
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Curso Alumno
PK |ClaveCurso PK | RFC
gorr:breCurso Apellido
oS0 Nombre
I
I
Grupo Inscripcion
PK |ClaveGrupo PK,FK1 |RFC

—H—0O< PK,FK2 | ClaveGrupo

Fechalnicio
Horalnicio Calificacion
FK1 | ClaveCurso

Figura 24. Diagrama Entidad — Relacion: Escuela.

Los datos presentes en la base de datos de prueba del SAEC comprenden registros histéricos sobre los
cursos impartidos en la DCD de la DGSCA, dichos histéricos seran suficientes en cantidad para llevar a
cabo el estudio de Mineria de Datos propuesto; el formato de los datos es adecuado, y respecto de la
calidad, podemos decir que la informacién presente en dicha base de datos no se encuentra
homogenizada ya que se ha detectado la existencia de miltiples valores nulos, los cuales tendran que
ser tratados de manera especial.

5.2.3. Exploracion de los datos

5.2.3.1. Reporte de la exploracion de los datos

Realizada la exploracién de los datos se ha determinado que la relacién entre las variables es contundente,
los datos se encuentran organizados de forma adecuada lo que permitird generar variables derivadas sin
ningln problema, las consultas de seleccién de informacién en la base de datos serdn vitales para la correcta
integracion de un conjunto de datos que permitan llevar a cabo el analisis de clusters.

En el analisis exploratorio de los datos se ha encontrado que existe una gran propensién sobre la
imparticién de cursos basicos, los beneficios generados por este tipo de cursos parecen ser prominentes
respecto de los de otro tipo, dentro del andlisis de clusters y haciendo un andlisis mas profundo, se
deberd comprobar esta situacién evaluando un conjunto mas amplio de variables.

5.2.4. Verificacion de los datos

5.2.4.1. Reporte de la calidad de los datos

Una vez analizada la estructura de la base de datos de SAEC vy realizada la exploracion inicial de los
datos se ha determinado que el conjunto de variables a utilizar para el estudio de Mineria de Datos se
encuentra en un estado permisible, sin embargo se denotan las siguientes observaciones:

* No existe en su totalidad el conjunto de variables idéneas para la realizacién del andlisis de
clusters. Se deberd generar un conjunto de variables derivadas a partir de la informacién
existente en la base de datos.
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= Existencia de valores nulos. Serad preciso homogenizar los valores nulos ya que los campos que
contienen estos valores son claves para el estudio de Mineria de Datos; Homogenizar la
informacion resultard vital para el proyecto, ya que prescindir de los registros que contienen
valores nulos afectard de manera contundente el resultado del estudio.

= La confidencialidad de los datos es fundamental por lo que no serd posible publicar informacién
que revele la forma en que opera la DCD de la DGSCA, UNAM.

= E| acceso a la base de datos de SAEC se ha realizado sin inconvenientes.

5.3. Preparacion de los datos

5.3.1. Seleccion de datos

El caso de aplicacién préactico tiene como objetivo evaluar la efectividad de los cursos tomando en
cuenta 10 factores que se analizaran multivariadamente con el objeto de reducir la dimension del
problema de 12 a 1 variable que explique la efectividad de los cursos impartidos por la DCD de la
DGSCA. Los datos a utilizar en el proyecto comprenden un resumen histérico de los registros contenidos
en la base de datos de SAEC, siendo fundamentales las siguientes variables para el estudio:

Nombre del curso

Numero de veces impartido

Alumnos Atendidos

Alumnos Aprobados

Alumnos Reprobados

Cuota Los campos de resumen que se utilizaran para el estudio,
abarcaran informacion contenida en la base de datos de
SAEC para un periodo comprendido entre 1 de enero de
2006 al 15 de junio de 2007

Honorarios de Profesores

Gastos Administrativos

Recuperacién Minima

Ingresos

Costo de las Becas

Monto Neto

Utilidad

El listado anterior de variables que serd incluido para el estudio de Mineria de Datos, tiene la
peculiaridad de que se generara a través de diversas operaciones entre los campos encontrados en las
tablas de la base de datos de SAEC.
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Es preciso incluir tales variables ya que el objetivo del estudio es medir la efectividad de los cursos de
cémputo; debido a que la efectividad no es una caracteristica que se pueda medir a través de una sola
variable, se realizard un andlisis multivariado de datos con las caracteristicas que definen a un curso,
dichas caracteristicas estan definidas en el listado anterior de variables a utilizar en el proyecto.

5.3.2. Limpieza de datos

5.3.2.1. Reporte sobre la limpieza de datos

Tomando como base el reporte de verificacion de datos, las actividades realizadas en esta fase incluyeron:

» Eliminacién de valores nulos. Dentro del conjunto de datos inicial, proporcionado en la base de
datos de prueba SAEC, se encontré un conjunto de registros que contaban con valores nulos
entre sus campos, las acciones ejecutadas fueron:

* Homogenizacion de valores nulos. Principalmente en los registros referentes a las inscripciones
se detecto que no se hallaba la informacién referente al pago de los alumnos, para cubrir estos
valores se tomo en cuenta informacién de registros con caracteristicas similares para la
homogenizacién de datos.

 Actualizacion de valores en los campos. Se actualizé la informacion referente a las cuotas de
los cursos, con el objeto de realizar un trabajo con cuotas referentes al ano en que los cursos
fueron impartidos.

= Construccion de variables derivadas. Esta operacion se reporta en la siguiente tarea.

Asi pues, los datos al final de esta tarea se encuentran en perfectas condiciones para su evaluacién,
andlisis y procesamiento de fases subsecuentes.

5.3.3. Construccion de datos

5.3.3.1. Atributos derivados

Las variables a utilizar en el estudio de Mineria de Datos no se encuentran contenidas en el conjunto de
datos dispuesto por la DCD de la DGSCA, por lo que se prosiguié a la generacion de los siguientes
atributos derivados”:

= Nudmero de veces que se impartio el curso
= Alumnos Atendidos

= Alumnos Aprobados

= Alumnos Reprobados

= Recuperaciéon Minima Total

= Ingresos Totales

= Costo Total de Becas

= Ingresos Netos o Utilidad

7 Los atributos derivados resumen informacién para los cursos impartidos en el periodo del 1 de enero de 2006 al 15 de junio
de 2007.
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Las operaciones realizadas para la generacién de los atributos derivados fueron en su totalidad consultas
de seleccion a la base de datos de SAEC, a través del Lenguaje Estructurado de Consultas SQL, y en
dénde se realizé agrupamiento de informacién y resumen de la misma a través de las funciones de
agregado provistas en el estdindar ANSI SQL 99.

La generacién de los atributos derivados se realizé por separado a través de la construccién de vistas®
actualizables dentro de la base de datos de prueba de SAEC, en dénde sera necesaria su posterior
integracion.

5.3.4. Integracion de datos

5.3.4.1. Reporte sobre la integracion de datos

Como bien se mencioné anteriormente, para la construccién del conjunto de datos a utilizar en la
herramienta de Mineria de Datos, se requiri6 de la generacion de atributos derivados, los cuales se
encuentran contenidos en vistas actualizables dentro de la base de datos; la idea principal fue la
generacion de un pequeno Dataware House que previera el conjunto final de datos a utilizar en el
proceso de Mineria de Datos.

El siguiente esquema, muestra de manera general como fue el proceso de construccién del conjunto de
datos a utilizar a través de vistas actualizables dentro de la base de datos.

V_AlumnosAprobados EI V_AlumnosReprobados V_ValoresNulos
’ V_AlumnosAtendidos

’ | i i V_DatoslIntegrados

V_CursosUtilidad

V_CursosCostos V_CursosIngresos

V_CursosIngresosCB V_CursosIngresosSB

Figura 25. Esquema de vistas para la construccion del DataSet’.

8 Vista: Objeto de una base de datos relacional. Query encapsulado en un nombre de objeto.

? DataSet o Conjunto de Datos que sera utilizado para la ejecucion del proceso de Mineria de Datos.
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Como se muestra en el esquema anterior, la preparacién del DataSet consistié en la generacion de vistas
dentro de la base de datos, las cuales contemplan la construccion de las variables derivadas mencionadas
anteriormente; también es observable que se trataron dos conjuntos de vistas principalmente, las referentes a
los alumnos y las referentes a los cursos: sus costos e ingresos, para que al final se obtuviera una vista de los
datos integrados.

Se construy6 también una vista para monitorear valores nulos existentes en los registros de la base de
datos, ya que de esa forma se obtiene una lista de los registros a homogenizar dentro de la base de datos;
una vez tratados los valores nulos es como se validé el conjunto final de datos integrados.

5.3.5. Formateo de datos

5.3.5.1. Conjunto de datos con formato

Hasta este punto del proyecto se ha determinado que el estudio de Mineria de Datos a realizar serd la
realizacion de un andlisis de clusters, en dénde se obtengan los grupos de cursos que representan un
mayor beneficio para la DCD de la DGSCA, UNAM; sin embargo no se ha mencionado como es que se
implementara el andlisis mencionado, como primer acercamiento senalaré que la implementacion del
andlisis de clusters se hard con la técnica de componentes principales, la cudl se explica mas adelante.

La implementacién computacional del analisis de componentes principales se realizard con la
herramienta MatLab' la cudl permite el tratamiento matematico y estadistico de variables numéricas; el
manejo de datos de tipo caracter se realiza bajo el concepto de matriz de datos en donde los datos que
seran procesados contengan una longitud igual de caracteres.

Por consiguiente la entrada de datos al software matematico MatLab tiene el siguiente requisito:

= Las cadenas de datos que se ingresen a MatLab deberan contar con la misma longitud, ejemplo:
la cadena de datos “Computadora” tiene una longitud de 11 caracteres, mientras que la cadena
de datos “Teclado” tiene una longitud de 7 caracteres, para el correcto funcionamiento de estos
datos en software MatLab se deberdn homogenizar todas las cadenas de datos a utilizar
ajustando el tamano de las mismas a la de mayor longitud; por lo tanto la cadena de datos
“Teclado” debera tener una longitud de 11 caracteres complementando ésta con espacios en
blanco: “Computadora”, “Teclado  “, asi ambas cadenas tendran una longitud igual.

Dentro del conjunto de datos a utilizar en el proyecto se ha detectado que se requerird homogenizar el
contenido de la variable “Nombre de curso”, ya que es de tipo cadena y todos los valores que adopten
dicha variable deberdn contener la misma longitud.

10 . . o - .
MatLab es un software computacional para el procesamiento de datos, de aplicacién matematica y para la generacién de
graficos especializados sobre variables numéricas.
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3.3.6. Resultados de la fase

Como resultado de la fase “Preparacién de los datos”, se entrega el conjunto de datos a utilizar en la fase
de “Modelado”. El conjunto de datos a utilizar contempla informacién sobre los siguientes rubros:

Clave Atributo Descripcion

V, Nombre del curso Nombre del curso que imparte la DCD de la DGSCA, UNAM.

V, Nimero de veces impartido | Nimero de veces que se imparti6 el curso en el periodo'".

V; Alumnos Atendidos Numero de alumnos atendidos para el curso determinado en el
periodo.

V, Alumnos Aprobados Numero de alumnos que aprobaron el curso.

V; Alumnos Reprobados Numero de alumnos que reprobaron el curso.

Ve Cuota Promedio de la cuota o costo del curso durante el periodo
senalado.

Vv, Honorarios de Profesores Suma del costo por concepto de pago de honorario a

profesores de un curso en el periodo determinado.

Vs Gastos Administrativos Suma de los gastos administrativos generados por concepto de
un curso en el periodo determinado.

Vo Recuperacién Minima Monto total esperado como recuperacién minima al final del
periodo determinado.

Vio Ingresos Ingresos recabados por concepto de imparticién de un curso al
cabo del periodo senalado.

Vi Costo de las Becas Costo total del otorgamiento de becas al cabo del periodo
sefalado.

Vi, Monto Neto Monto — Descuentos

Vi3 Ingresos Netos Ingresos — (Honorarios de Profesores + Gastos Administrativos

+ Costo de Becas)

" periodo comprendido entre 1 de enero de 2006 al 15 de junio de 2007.
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Por cuestiones de confidencialidad no es posible la publicacién del DataSet, sin embargo, para efectos
practicos piense en una matriz de datos como se muestra a continuacién':

V,: Curso |V, vV, V, Vs Vi Vi,

Access 25 350 340 10 $1,500 $8,500
Word 50 600 545 55 $3,500 $9,600
Excel 14 580 563 17 $6,280 $3,500
Java 65 640 600 40 $2,350 $9,500
NET 90 720 712 8 $1,850 $1,200
Internet 150 360 360 0 $890 $6,700

5.4. Modelado

5.4.1. Eleccion del modelo

5.4.1.1. Definicion del modelo a utilizar en el proyecto

Como bien ya se ha mencionado, el objetivo del proyecto en términos de Mineria de Datos consiste en
evaluar la efectividad de los cursos de cémputo a través de un Andlisis de Componentes Principales tomando
en cuenta 12 factores que se analizaran multivariadamente con el objeto de reducir la dimension del
problema de 12 a 1 variable que explique la efectividad de los cursos impartidos por la DGSCA.

Una vez evaluados los datos y preprocesados, se ha determinado la utilizacién del Andlisis de
Componentes Principales (ACP) como modelo de Mineria de Datos a utilizar en el proyecto; se realizé
esta eleccion, ya que, ACP es una técnica de andlisis multivariado de datos que tiene un gran
rendimiento sobre variables presentadas a escalas diversas, es decir ACP es menos susceptible de errores
cuando se evalGan variables a escalas totalmente opuestas, siendo este el caso encontrado en las
diversas variables que caracterizan a un curso de cémputo. Por ejemplo suponga que se desea hacer un
andlisis multivariado de datos con la variable ‘x’ y la variable ‘z’, cuyos dominios son:

o *x’={1,2,3,4,5}
o “z’={15000, 250000, 1500000, 65000, 150000}

Al momento de ponderar el peso especifico de cada variable para un caso particular, nos encontramos
con una diferencia enorme, ya que en principio podriamos decir que ‘z’ tiene mayor peso respecto de
x’, algo que puede ser cierto pero que no podemos afirmar a simple vista. Cuando se utiliza ACP, a
diferencia de otros modelos de Mineria de Datos, la primera tarea a realizar consiste en eliminar la
diferencia escalar entre las variables, lo que la hace una técnica con gran rendimiento y con menor
susceptibilidad a cometer errores.

2 Datos de ejemplo que no reflejan el modelo de negocio que sigue la DCD de la DSGCA, UNAM.
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5.4.2. Analisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales (ACP) pertenece a un grupo de técnicas estadisticas
multivariantes, eminentemente descriptivas.

“El ACP permite reducir la dimensionalidad de los datos, transformando el conjunto de p variables
originales en otro conjunto de q variables incorrelacionadas (q <= p) llamadas componentes principales.
Las p variables son medidas sobre cada uno de los n individuos, obteniéndose una matriz de datos de
orden np (p < n).” (Gonzélez, Diaz, Torres y Garnica 1994: 55 - 57)

“El Andlisis de Componentes Principales (ACP) es una técnica de descripcion estadistica para la
visualizacién aproximada (pero en cierto modo optimal) de la informacién contenida en una tabla de
datos: descripcién simultdnea de la asociacion existente entre variables y similitud de individuos. Es
también una técnica de reducciéon de la dimensionalidad de un conjunto de variables continuas,
utilizable como paso intermedio con vista a andlisis ulteriores.” (Aluja 1999: 15)

La tabla de datos que se utilizard para el caso de estudio practico, consiste de un conjunto de doce
variables que caracterizan a los cursos de computo que imparte la DCD de la DGSCA. Las dimensiones
de la tabla hacen imposible observar mediante la simple inspeccién, cudles son los individuos (cursos)
similares, ni que variables miden cosas parecidas en los distintos individuos.

El patrén de asociaciéon entre variables y la configuracion de las similitudes entre individuos, que
constituye la sintesis de informacién contenida en la tabla, permanece escondida, siendo el ACP el
encargado de revelar esta informacion.

Asi pues, podemos decir que la realizacion de un ACP consiste en primer lugar en hacer una explicacion
sobre la correlacion existente entre las variables y en segundo término reducir la dimensionalidad de las
variables que caracterizan a un individuo con el objeto principal de hacer un andlisis de las distancias
(diferencias entre individuos) que de pauta a la generacién de clusters.

Para dar una explicacion sobre la correlacion entre variables, existe la opcién de usar la matriz de
correlaciones™ o bien, la matriz de covarianzas™. En la primera opcion se le estd dando la misma
importancia a todas y a cada una de las variables; esto puede ser conveniente cuando el investigador
considera que todas las variables son igualmente relevantes. La segunda opcién se puede utilizar cuando
todas las variables tengan las mismas unidades de medida y ademas, cuando el investigador juzga
conveniente destacar cada una de las variables en funcién de su grado de variabilidad.

Para lograr la reduccién en la dimensionalidad del problema y la generacién de clusters (grupos), el ACP
toma como base una aproximacion geométrica bastante simple e intuitiva, que esta en la base y es el
fundamento de todos los andlisis factoriales exploratorios, y que consiste en asociar a la tabla de datos
dos nubes de puntos: la nube de puntos fila y la nube de puntos columna.

5.4.2.1. La nube de puntos fila

Por un lado, podemos considerar cada fila de la tabla de datos, en nuestro caso un curso de computo,
como un punto de coordenadas iguales a los distintos valores tomados por las variables activas, esto es,
en nuestro caso las 12 caracteristicas de los cursos.

13 . . . . —_ .
Matriz de datos que explica la relacién entre variables dada en términos de varianza.

14 . . o . —_— .
Matriz de datos que explica el grado de variabilidad de una variable comparada con otras, en términos de covarianza.
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Si solamente tuviéramos registradas 3 caracteristicas de los cursos de computo, los valores tomados por
cada individuo lo situarian en un espacio tridimensional, definiendo una nube de 55 puntos (cursos).

Ahora bien, si 3 caracteristicas o variables sitGdan a un curso en un espacio tridimensional, imagine que
pasa cuando se evaltan 12 caracteristicas para un curso.

En general se obtiene una nube de n individuos (tantos como
filas de la tabla de datos) en un espacio de p dimensiones
(tantas como variables se tengan). Llamamos a esta nube
formada, la nube de puntos fila o nube de los individuos.

Var,

En esta nube es obvio que dos puntos aparezcan préximos uno
del otro, estén reflejando dos cursos de cémputo con
caracteristicas similares entre las 12 observancias hechas. Por
el contrario, dos puntos que aparezcan alejados uno de otro
estan indicando dos cursos de cémputo con caracteristicas
diferentes.

Var,

Para medir la nocién de proximidad entre puntos-fila (cursos Var,

en nuestro caso), debemos definir una distancia entre cursos de . .
P Figura 26. Nube de puntos fila

cémputo.

La medida de distancia mas intuitiva es la distancia euclidiana entre puntos.

p
dz(i,i'):Z(lXij-Xi'j)z

J:

Figura 27. Férmula de la distancia Euclidiana

El problema para poder visualizar estas distancias entre puntos, reside en la elevada dimensionalidad de la
nube de puntos-fila (para el caso de estudio 12 dimensiones) que la hace opaca a la comprensién humana.

Ind
5.4.2.2. La nube de puntos columna

De forma andloga, podemos presentar las p columnas de Ind

nuestra tabla como p puntos de un espacio de n
dimensiones (una para cada individuo). Las n coordenadas
de punto columna, vienen definidas por los n valores de la
variable correspondiente en la tabla de datos.

Figura 28. Nube de puntos columna
o puntos variable

El interés de esta nube de puntos variable, se encuentra centrada en que es una representacion de las
asociaciones existentes entre ellas. Cada variable mide una caracteristica observada sobre los cursos de
cémputo y, por tanto, podemos ver que variables miden cosas parecidas en los cursos. Serd interesante,
pues, definir una distancia entre puntos-variable que expresa la densidad y la naturaleza de la asociacion
entre las variables. Dos puntos-variable proximos indicardn dos variables que toman valores relacionados
en el conjunto de cursos: sabiendo el valor de una, podremos prever el valor en la otra variable.
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Una medida muy usual para medir la asociacién entre las variables es el coeficiente de correlacion lineal
entre ellas. Si utilizamos este coeficiente como base de la distancia entre variables, entonces la visualizacién
de la nube puntos-variable se convierte en la visualizacién de la matriz de correlacién entre variables.

Vss Ve V; Vs V,
&ns L& .,:: .¢~. ‘IL.:' ]
- * + 4
ﬁ”’ ‘;?: é& *% .

beti L2 L2
THERE

Figura 29. Matriz de correlacion lineal entre variables

[

5.4.2.3. Resultados del ACP

Las p nuevas variables generadas a partir de la reduccién de dimensionalidad (componentes principales)
son obtenidas como combinaciones lineales de las variables originales. Los componentes se ordenan en
funcion del porcentaje de varianza explicada. En este sentido, el primer componente serd el mas
importante por ser el que explica mayor porcentaje de la varianza de los datos. Queda a criterio del
investigador decidir cudntos componentes se elegiran en el estudio.

100 - 100%
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'
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>
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Figura 30. Componentes principales y su respectivo porcentaje de varianza.
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El ACP se realiza en el espacio de las variables y, en forma dual, en el espacio de los individuos (nube
de puntos fila y nube de puntos columna). Se acostumbra a representar graficamente los puntos-variables
y los puntos-individuos tomando como ejes de coordenadas los componentes. A veces, puede facilitar la
interpretacion de los resultados, el observar la similar ubicacién de los puntos en los planos respectivos.
Aunque el plano de puntos-variables no se superpone al plano de puntos-individuos, es de gran utilidad
"interpretar" la cercania de un grupo de puntos-individuos, a ciertas variables.

‘4 T T + T T
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£
=
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o
o
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(&}
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+F
-1F i%’f + .
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1er componente principal

Figura 31. cercania de un grupo de puntos-individuos, a ciertas variables.

5.4.2.4. Criterios para seleccionar el numero de componentes

Uno de los objetivos basicos del ACP es reducir la dimensionalidad de los datos. Lo ideal seria seleccionar el
primero o los dos primeros componentes, ya que de esta forma se puede analizar en una recta o en un plano
las posibles interrelaciones existentes entre los puntos variables y los puntos individuos.

Los criterios que mds se utilizan para decidir el nimero de componentes a seleccionar son:

= Gréfico de autovalores: consiste en representar el porcentaje de variacion explicada contra el
nimero del componente. En el eje de las ordenadas se registra el porcentaje de variacién
explicada. En el eje de las abscisas se coloca el nimero del componente segln su orden de
importancia de acuerdo a la variacién explicada. Por lo general, los puntos del grafico presentan
una figura similar al perfil de una bota. Al analizar este grafico se busca el punto de quiebre,
donde el cambio de la pendiente se hace mayor, y la abscisa correspondiente a este punto indica
el nimero de componentes a retener.

= Promedio de autovalores: se calcula el promedio de todos los autovalores y se eliminan aquellos
autovalores que estan por debajo de este promedio. Si se trabaja con la matriz de correlaciones, este
promedio es uno. Mediante este criterio se tiende a retener menos componentes que en el criterio
anterior y aunque es mas objetivo, puede considerarse menos flexible ya que en el primer caso el
investigador puede elegir el nimero de componente haciendo uso de su experiencia personal.

Aparte de los criterios sefialados, es importante atender otros aspectos relacionados con la naturaleza de
la investigacién. Por ejemplo, un componente con muy poca contribucién puede estar altamente
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correlacionado con alguna variable importante en la investigacion, entonces no seria conveniente
desincorporar este componente en el analisis final.

5.4.3. Diseno de pruebas

5.4.3.1. Documentacién de pruebas

La validez del modelo de Mineria de Datos se realizara a través de la representacién que se haga de los
componentes principales generados, de forma tal que se obtenga el ndmero preciso de componentes
principales que expliquen el fenémeno de estudio con un nivel de confianza igual o mayor al 90%.

Una componente principal explica un fenémeno en porcentajes de varianza, para probar el modelo de
Mineria de Datos se deberan generar las componentes principales necesarias hasta alcanzar un nivel de
confianza del 90%. El grafico siguiente muestra un conjunto de componentes principales que explican
un fenémeno, para validar el modelo se deberdn reunir tres componentes principales, ya que asi, se
alcanza un nivel de confianza superior al 90%.
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e 90l 90%
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%

(° 30 30%
20 20%
10 10%
0 0%

2

3

Componente principal

Figura 32. Tres componentes principales explican el fenémeno en mds del 90%.

Por tanto, el disefio de pruebas consiste en generar un grafico con los componentes principales obtenidos y
evaluar si cumplen con el nivel de confianza antes sefialado, de no ser asi, la implementacién del modelo
debera llevarse acabo nuevamente, ajustando los elementos que permitan obtener los componentes
principales requeridos.

El conjunto de datos a utilizar no se dividira para entrenar el modelo, estos pasaran integros al modelo,
lo que probard la calidad del modelo serd el porcentaje de varianza en un 90% a través de n
componentes principales.
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5.4.4. Construccion del modelo

5.4.4.1. Descripcion del modelo

La implementaciéon del modelo de Mineria de Datos a utilizar se realiz6 en el software matemdtico y
estadistico MatLab. Para la implementacion del Andlisis de Componentes Principales se utiliz6 e
siguiente algoritmo:

Entradas:

A. DataSet del fendémeno a evaluar en donde a partir de n variables o
dimensiones que definen un objeto, se reduciran para obtener una variable
global que resuma las caracteristicas del problema y asi generar grupos
(clusters) de los cursos impartidos por la DCD de la DGSCA, UNAM.

V1: V2 V3 V4 V5 " V11l V12
Curso

Access 25 350 | 340 |10 $1,500 | $8,500
Word 50 600 |545 |55 $3,500 | $9,600
Excel 14 580 | 563 17 $6,280 | $3,500
Java 65 640 | 600 |40 $2,350 | $9,500
-NET 90 720 | 712 8 $1,850 | $1,200
Internet | 150 | 360 |360 |O $890 $6,700

Proceso:
1. Generar un grafico de caja y bigote con los datos crudos.
2. Estandarizar los datos contenidos en DataSet de cursos.

Objetivo: Analizar los datos en una sola escala. La estandarizacion de los
datos se consigue dividiendo cada uno de los valores del DataSet entre la
desviacién estidndar de los mismos para cada una de las variables.

3. Generar un grafico de caja y bigote con los datos estandarizados.

Objetivo: Hacer un andlisis de la informacidon proporcionada por las
variables. Resaltar cursos que sobresalen en diversos ambitos.

4_ Normalizar los datos ya estandarizados.

Objetivo: Reducir el espectro escalar de los datos para analizarlos en
un rango comun.

5. Generar un grafico de caja y bigote con los datos normalizados.

Objetivo: Evaluar las caracteristicas de los cursos para denotar
aquellos que resaltan por arriba o por debajo de la media de valores.

6. Obtener la distancia Euclideana entre los valores de datos normalizados y
ligar los datos.

Objetivo: Dividir un conjunto de objetos en grupos (cluster en inglés)
de forma que los perfiles de los objetos en un mismo grupo sean muy
similares entre si (cohesidn interna del grupo) y los de los objetos de
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clusters diferentes sean distintos (aislamiento externo del grupo). Esto
es posible ya que, para obtener la distancia Euclideana se toman los
datos normalizados y se resume el universo de variables estudiadas a una
sola dando una explicacién global del fendmeno.

7. Generaci6n de un dendograma.

Objetivo: El dendograma muestra el resultado de la generacidn de
clusters, ya que es un grafico que muestra las subclases obtenidas.

8. Obtener la matriz de correspondencia de correlacion de matrices.

Objetivo: La matriz de correspondencia de matrices permite observar la
determinaciéon que existe en una variable a partir de las demas variables
estudiadas. Es decir a través de ésta matriz podemos por ejemplo, afirmar
que la variable “x” esta determinada por “y’; siempre que sea “y’, sera

X" .

9. Obtener las componentes principales que den explicacién al fendmeno
estudiado.

Objetivo: Probar y validar el modelo generado a través de la generacion
de componentes principales que dan explicaciéon al fendémeno.

10. Obtener un indice para listar los cursos de computo analizados de
acuerdo a su efectividad, tomando el analisis previo en dénde se redujo
la dimensionalidad del problema de n a 1 variable.

Objetivo: Mostrar el conjunto de cursos estudiados ordenandolos de
acuerdo a la efectividad encontrada, dicha efectividad resume la calidad
de un curso en términos econdmicos y académicos.

Salidas:

A_ Durante el proceso se generan diversos graficos, los cuales ya han sido
mencionados, dichos graficos son salidas de informacién que deberan ser
analizados por especialistas de Mineria de Datos para la correcta
interpretacién de informacidén. Dichos graficos son:

- Gréfico de caja y bigote con datos crudos.
- Gréfico de caja y bigote con datos estandarizados.
- Gréfico de caja y bigote con datos normalizados.

- Dendograma que muestra las subclases contenidas para los cursos de
cémputo analizados.

- Gréafico de componentes principales.

B. indice de cursos ordenado de acuerdo a la efectividad de los mismos.

Como resultado, ahora se tiene una libreria de MatLab la cudl es ya genérica para la implementacién del
Analisis de Componentes Principales en situaciones futuras.

Para emplear la libreria antes mencionada bastard enviar como parametros el DataSet generado en fases
anteriores, como resultado se arrojard un listado de los cursos de cémputo que imparte la DCD de la
DGSCA, UNAM ordenados de acuerdo a su nivel de eficiencia, también se arrojard un conjunto de
graficos que deberan ser interpretados por especialistas en datos. Todos los elementos antes
mencionados conforman el conocimiento generado en el proceso de Mineria de Datos.
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5.4.5. Evaluacion del modelo

5.4.5.1. Reporte sobre la evaluaciéon del modelo

La implementacién del modelo se llevé a cabo con éxito, se han corrido diversos conjuntos de datos,
arrojando resultados satisfactorios. El modelo se encuentra listo para el analisis sobre los datos referentes
al fenédmeno de estudio en cuestion.

5.4.5.2. Revision de los parametros

Los parametros requeridos por el modelo se encontraron en correctas condiciones, es decir el DataSet se
encuentra en forma para su utilizacién dentro del modelo de Componentes Principales ya generado.

La restriccion con que se contaba era la siguiente:

= Las cadenas de datos que se ingresen a MatLab deberdn contar con la misma longitud.

5.5. Evaluacion

5.5.1. Evaluacion de resultados por los especialistas en Mineria de Datos

Una vez realizada la implementacién del Analisis de Componente Principales en una libreria de
MatlLab, se procedié a su ejecucién en donde se obtuvieron los siguientes resultados.

Como primer paso se envia como parametro a MatLab el DataSet generado en la fase de preparacion de
los datos, el cual contiene informacién sobre los cursos que imparte la DCD de la DGSCA, UNAM.

Variables'’:
*= Nombre del curso
= Ndmero de veces impartido
* Alumnos Atendidos
= Alumnos Aprobados
= Alumnos Reprobados
= Cuota
* Honorarios de Profesores
» Gastos Administrativos
= Recuperacion Minima
* Ingresos
» Costo de las Becas
= Monto Neto

= Ingresos Netos o Utilidad

!> Informacién referente al periodo comprendido del 1 de enero de 2006 al 15 de junio de 2007.
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V1: V2 V3 V4 V5 " V11l V12
Curso

Access 25 350 | 340 |10 $1,500 | $8,500
Word 50 600 545 | 55 $3,500 | $9,600
Excel 14 580 563 17 $6,280 | $3,500
Java 65 640 600 | 40 $2,350 | $9,500
-NET 90 720 712 8 $1,850 | $1,200
Internet | 150 | 360 |360 |0 $890 $6,700

Una vez cargados los datos en el software MatLab, se ejecuta la libreria implementada para el analisis de
componentes principales.

1. Una vez cargados los datos, la primera tarea que se realizard es la generacién de un grafico de caja y
bigote con los datos crudos'®; un tipo de grafico estadistico para resumir informacién utilizando 5
medidas estadisticas: el valor minimo, el primer cuartil, la mediana, el tercer cuartil y el valor maximo.

Utilidad L] =+ .
Montoleto F o - — A 4 + .
CostoBecas M EE= .

MontoAntesDescuentos | 1] |———+ +H+ + + A
© o
T RecuperacionMinima | {[]—-H++ + .
z
§ GastosAdministrativos | 1{]_|—— H+ 4 +
o
8 HonorariosProfesor I{[ ]— -H-++ + .
=
o Couta - .
o
>
AlumnosReprobados | + .
AlumnosAprobados | + — .
Gréfico de
AlumnosAtendidos r + datos a esca[a. b
Yeceslmpartido -+ .
0

05 1 15 \2
Yalues » 106

Figura 33. Grifico de caja y bigote utilizando datos crudos.

La interpretacion que generalmente se hace para un gréfico de caja y bigote, consiste en observar la
forma en que estan distribuidos los valores para cada una de las variables graficadas, siendo posible
observar el valor minimo (cruz azul a la extrema izquierda de la caja), el primer cuartil, la mediana
(Iinea roja), el tercer cuartil y el valor madximo (cruz azul a la extrema derecha de la caja).

16 . . . > .
Datos que no tienen mas que el procesamiento para su generacion, los valores se encuentran en las unidades y espectros reales.
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El grifico anterior resulta de poca utilidad debido a que estd presentado a escala (,10°, siendo
imposible la visualizacion e interpretacion correcta del mismo. Por lo tanto se puede concluir que
los datos no se aprecian bajo un mismo rango de valores y por tanto no es posible su correcta
interpretacion.

2. Generacién de un grafico de caja y bigote con datos estandarizados.

La estandarizacion de los datos es el proceso a través del cual se elimina la escala existente en un
conjunto de valores; para el caso de estudio en cuestién, por ejemplo, la variable “Veces impartido”
podria contener un rango de valores de 1 hasta 50, mientras que la variable “Utilidad” puede
contener valores en el rango de $1,000 a $10,000; asi pues, la evaluacién de ambas variables
resulta dificil ya que su espectro de valores es distinto; para ajustar los valores se requiere de una
estandarizacién, que no es mas que la accién de dividir cada uno de los valores de una variable
entre la desviacién estandar'” de la misma.

Utilidad LT ——— + + o+ ]
MontoNeto Fo ] — 4+ + + .
CostoBecas Fl ]———+4 ++ + i

" MontoAntesDescuentos | 1{]__|———1 4+ + + :

':'t: RecuperacionMinima  I1{]_|——-4 + + +

E GastosAdministrativos - 1{]_|—— ++ 4 + -

E HonorariosProfesor I-|]:|———H+- + + + A

‘-‘S Couta + . 17 ]-—-————- 4 4
N

AlumnosReprobados | [ |——— 4+ + + i

AlumnosAprobados L[ |—— +H # + + -

AlumnosAtendidos [ [ ]——4 H + + + A

Vecesimpartido oL J——— +++ + +

0o 1 2 3 4 5 6
Values

Figura 34. Griéfico de caja y bigote utilizando datos estandarizados.

A diferencia del grafico anterior, en este, resulta sencillo hacer una evaluacién del comportamiento
de las variables utilizadas, el grafico ya no muestra valores a escala, la estandarizacion de los datos
sirvié para realizar una correcta observacién de los datos contenidos en las variables.

Debido a que se busca realizar un andlisis multivariante de datos, es que se presenta este grafico de
caja y bigote para cada variable, asi es posible visualizar la distribucién de la informacién
contenida en el DataSet.

Las cruces azules del grafico, representan valores por encima de la media de datos, es decir,
informacion sobre cursos que sobresalen. Para la variable Utilidad por ejemplo, podemos observar
un conjunto de cinco cruces a la extrema derecha, las cuales representan valores de cinco cursos de
coémputo que proporcionan una mayor utilidad a la institucién que imparte los cursos de cémputo.

7 Medida de dispersién utilizada en la estadistica descriptiva que informa de la media de distancias que tienen los datos
respecto de su media aritmética.
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A su vez, si observamos el gréafico de caja y bigote para la variable Vecesimpartido, encontramos un
conjunto de cinco cruces a la extrema derecha lo que significa que existe un conjunto de cinco
cursos que se impartieron en un mayor nimero de ocasiones, misma situacién posiblemente refleje
el hecho de que la variable Utilidad esté determinada por el nimero de veces que se imparte un
curso, cuestién que resulta ciertamente légica.

Para los gréficos de caja y bigote de RecuperaciénMinima, GastosAdministrativos y HonorariosProfesor
existe una cruz a extrema derecha que refleja el hecho de que un curso tiene costos por encima de la
media y en este sentido podemos decir que los costos altos daran como resultado una menor utilidad.

El conjunto de variables con las cuales determinaremos la efectividad de un curso, pueden dividirse en
dos rubros, variables que reflejan efectividad positiva (Ingresos, Vecesimpartido, AlumnosAtendidos,
etc.) y variables que reflejan reflejan efectividad negativa o mejor dicho efectividad menor y que restan
valor a los cursos que se imparten en la institucion, dichas variables son RecuperacionMinima,
GastosAdministrativos, HonorariosProfesor, etc.

Tomando en cuenta que se cuenta con dos rubros de variables en donde un grupo de estas suman
efectividad y otras restan efectividad a los cursos de computo es como se realizard un analisis
multivariante en donde se pondere de manera adecuada la participaciéon de cada variable en la
efectividad de un curso de cémputo.

%12 = X1 en dénde x representa la efectividad de un curso de cémputo.

Donde %12 refleja doce variables que aportan a la efectividad de un curso de cémputo en diversos
ambitos, asi, a través del Analisis de Componentes Principales se reflejara en un solo término (x1) la
efectividad de un curso de cémputo. Hecho esto es como se podran generar los clusters, agrupando
los cursos que tengan una efectividad similar tomando en cuenta una sola variable % 1.

3. Los datos estandarizados son de gran utilidad para ver el conjunto de datos en un mismo espectro
de valores, sin embargo para optimizar la visualizacién de las variables se requiere llevar a cabo
una tarea mas, la normalizacion de los datos, la cual tiene por objeto eliminar el ruido encontrado
en los valores estandar y a su vez hacer un ajuste mayor respecto al dominio de los valores
estudiados para colocarlos en un espectro menor.

Utilidad LT ]——— + + 4+ 4 ]
MontoMNeto o ——4++ H + + J
CostoBecas Fo_]—-——+ e + J
N MontoAntesDescuentos | 1{]__|———1 ++ + + .
'('é RecuperacionMinima | 1{]_|——-4# + + +
& GastosAdministrativos | 1{[_]— H#+ # +
E HonorariosProfesor | H{]_|——-4 + + +
g Couta o I N [ .
=
AlumnosReprobados [ |——— ++ + + ]
AlumnosAprobados [ [ ]—— +H + + +
AlumnosAtendidos H T]——1 #+++ + 4
Veceslmpartido o ]-—4 +++ + +
0 1 2 3 4 5 b
Yalues

Figura 35. Griéfico de caja y bigote utilizando datos normalizados.
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La normalizacién de los datos y la generacién de un gréfico de caja y bigote permiten hacer una
observancia de las variables en un sentido 6ptimo, teniendo la posibilidad de apreciar en un mismo
espectro cual es la dispersion de los datos.

El Andlisis de Componentes Principales se realizard con los datos estandarizados ya que estos
proporcionan un conjunto de valores dentro de un rango similar para cada variable, haciendo
posible la comparacién entre variables.

Datos crudos:

V1: V2 V3 V4 V5 " V11l V12
Curso

Access 25 350 | 340 |10 $1,500 | $8,500
Word 50 600 545 | 55 $3,500 | $9,600
Excel 14 580 563 17 $6,280 | $3,500
Java 65 640 600 | 40 $2,350 | $9,500
-NET 90 720 712 8 $1,850 | $1,200
Internet | 150 | 360 |360 |0 $890 $6,700

Datos estandarizados y normalizados:

V1: V2 V3 V4 V5

Curso

Access 0.14615363 | 0.07705817 | 0.08071577 | 0.04810589
Word 0.14615363 | 0.07252533 | 0.07567104 | 0.04810589
Excel 0.20461508 0.190379 | 0.18665522 | 0.24052943
Java 0.26307653 | 0.13145216 | 0.12611839 | 0.19242355
-NET 0.90615248 | 0.63459665 | 0.60032356 | 1.01022362
Internet | 0.17538435 | 0.13145216 | 0.14629734 0

4. Continuando con el proceso referente al Andlisis de Componente Principales, el siguiente paso
consta de la obtencion de la Distancia Euclidiana entre los datos.

La obtencién de la Distancia Euclidiana permitira realizar la reduccién del universo de variables,
es decir la forma en que el universo de variables puede resumirse en un solo elemento

%12 = X1 en dénde x representa la efectividad de un curso de cémputo.

18 . . . . . .
Indice cuantitativo que mide la separacién existente entre dos unidades de observacion segtn los valores que ellas posean en
un conjunto de variables. (Mendenhall 1998).
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La Distancia Euclidiana se obtuvo entra las variables que
definen a un curso de cémputo, para el curso de Access
por ejemplo, se obtuvo la Distancia Euclidiana entre los
siguientes  elementos  {0.14615363, 0.07705817,
0.08071577, 0.04810589}

La Distancia Euclidiana permitird ligar los datos para la
generacion de clusters, es decir, serd el factor que
permita la generacién de grupos de cursos de computo
evaluados de acuerdo a su efectividad. Figura 36. Generacién de clusters.

La Distancia Euclidiana serd el elemento que permitird ligar los datos para la generacion de grupos.
En la figura anterior cada punto es el reflejo de un curso de computo, en donde se agrupan aquellos
con caracteristicas similares (efectividad), el factor que determina que elemento pertenece a cada
grupo sera la Distancia Euclidiana.

5. Una vez que se ha reducido el universo de variables y que se ha generado los agrupamientos
pertinentes, es como se genera el siguiente dendograma’®

7232520 1 3 2116 28 5 241318 23 15 6 9 19 2 30 14 8 22 27 11 10 12 4 26 17
Namero de Cluster

Figura 37. Dendograma, reflejo de los clusters encontrados.

El dendograma generado muestra el nimero de clusters encontrados en el caso de estudio, cada
uno de los clusters contiene la informacion sobre cursos con efectividad similar; a pesar de que el
grafico muestra un gran nimero de clusters, es posible ir niveles hacia arriba para agrupar un mayor
nimero de cursos de computo.

En la figura siguiente se puede observar la existencia de 5 grupos de cursos bien definidos, de
izquierda a derecha se representa la efectividad de cada grupo de cursos, siendo los clusters 4y 26
los que mayor efectividad tienen al ser impartidos por la DCD de la DGSCA, UNAM. El cluster 17,
resulta un caso muy especial, ya que dicho cluster contiene el conjunto de cursos con la mayor
efectividad para la institucion.

19 ~ . . . .
Gréfico que representa el conocimiento obtenido dada una generacién de grupos.
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Un cluster agrupa uno o mas cursos de acuerdo al espacio en el cual estdn dibujados los datos, mas
adelante se presentara un grafico que explique esta situacion.

181

]

7232201 3 2116 28 524 1318 289 15 6 9 19 2 30 14 8 22 27 11 10 12 4 26 17
Ndmero de Cluster

Figura 38. Cinco clusters principales y un caso especial.

En total se han generado 30 grupos de cursos diferentes, recordando que el DataSet inicial cuanta con
informacién de 55 cursos de computo. Esto es poco efectivo y por ello se ilustran cinco grupos
principales de cursos de acuerdo a la figura anterior, recordando que el cluster 17 es un caso particular.

Por motivos de confidencialidad resulta imposible la publicacion de los nombres de los cursos que
pertenecen a cada grupo, para ejemplificar esta situacion se ha distorsionado la informacién siguiente:

Suponga que el cluster 17 esta integrado por los cursos de Java, Visual Basic y Word, ello significa
que estos tres cursos son los de mayor efectividad para la institucién y que por tanto su
calendarizacién deberd llevarse a cabo de forma mds continua que el resto de los cursos.

El cluster nimero 7 por el contrario, integrado por los cursos Access e Internet representa a cursos
con poca efectividad para la institucién, lo que obliga a tomar en consideracién un conjunto de
medidas para elevar los niveles de eficiencia de dichos cursos.

. Con el objeto de dar un mayor sentido a la explicacién del fenémeno en cuestién, se genera la
siguiente matriz de correspondencia de variables.

Vi Vs, V3 Vs Vs Ve V7
Vi| 1.00
V| 0.99| 1.00
V3| 0.99| 1.00| 1.00
V4| 0.94| 0.95| 0.94| 1.00
Vs|-0.26|-0.26|-0.27|-0.21| 1.00
Ve| 0.96| 0.96| 0.95| 0.94|-0.08|1.00
V7| 0.97| 0.97| 0.97| 0.94/-0.13(1.00|1.00

Figura 39. Matriz de correspondencia.
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La matriz de correspondencia de variables, se genera a través de la aportaciéon de varianza en los
datos, la varianza en los datos aporta informaciéon de cada una de las variables estudiadas,
pudiendo comparar la relacién existente entre las variables; entre mds cercano sea el valor a 1
significa que hay una fuerte relacién entre las variables estudiadas, ya sea que una determina a otra
o que son factor determinante en el aporte a la solucién.

p o | ".,
RS

Figura 40. Diagrama de dispersion e histograma de las variables.

Para hacer mds evidente la matriz de correspondencia de variables se generé un diagrama de
dispersién e histograma, si observa la figura anterior, le serd facil determinar la relacién existente
entre las variables, ya que, entre mas dispersos se encuentran los datos menor es relacién existe
entre las variables.

Figura 42. Relacion estrecha entre variables,

Figura 41. Dispersion en los datos; poca relacion 5
varianza cercana a 1.

entre variables.

7. Hasta este punto del Andlisis de Componentes Principales podemos decir que ya se ha generado
conocimiento, el cual consistié en la fabricacién de clusters, agrupamientos de los cursos de
cémputo de acuerdo a su efectividad.

La representacion del conocimiento se hizo a través de un dendograma, un tipo de grafico que
muestra los clusters encontrados en los datos a partir de la Distancia Euclidiana entre los mismos.

Para hacer mas evidente la forma en que se gener6 el dendograma, se obtendran los componentes
principales que reflejan la solucién a la problematica analizada.
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Un componente principal muestra en términos de varianza el porcentaje de explicacién de un
fenémeno. Es muy recurrente que para el Analisis de Componentes Principales se genere un grafico
utilizando los dos primeros componentes principales.

4 . — . .
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2 1 1 1 1
5 0 5 10 15 20

1er componente principal

Figura 43. 1er y 2da componente principal.

El grafico de la Tera y 2da componente principal muestra con cruces azules cada uno de los cursos
que imparte la DCD de la DGSCA, UNAM; en este grafico ya se ha reducido el universo de 12 a 1
sola variable, lo que permiti6 ligar los datos a través de la Distancia Euclideana.

Como se observa en la figura siguiente, existen 5 grupos (clusters) de grupos con una efectividad similar,
mismo resultado obtenido que con el dendograma, a diferencia de que este Gltimo muestra grupos mas
estrechos y existe la posibilidad de ampliar la vision realizando agrupaciones en niveles superiores.

El primer y segundo componente generado deberdn aportar un nivel de confianza suficiente para la
explicaciéon del fenémeno en cuestién, es decir deberdn aportar mas del 90% de de la solucién del
problema, de lo contrario, sera necesaria la utilizacién de un tercer componente principal que
aporte una mayor veracidad al fendmeno estudiado.
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1er componente principal

Figura 44. Reflejo de los clusters encontrados en los cursos de computo a partir de su efectividad.
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7

8. Con el objeto de comprobar el nivel de confianza del estudio realizado, se procede a generar un
grafico en dénde se aprecie la aportacion de cada componente principal en términos de la varianza
de los datos, para que de esta forma se dictamine si el estudio cumple con las caracteristicas

suficientes para su a

100
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40

(%) de varianza explicada

30

20
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2325 20 1 3 21 16 28 5 24 13 18 29 15 6 9 19 2 30 14 8 22 27 11 10 12 4 26 17
Ndmero de Cluster

Figura 45. Cinco clusters principales y un caso especial.

probacion.

1 2 3
Compaonente principal

Figura 46. Aporte de solucion por componente principal generado.

Al visualizar el grafico de aporte de soluciéon por componente principal, podemos gratamente
apreciar que con la utilizacién de dos componentes principales la explicacién del fenémeno
estudiado se presenta en mds del 90%, lo que hace al proceso de Mineria de Datos vélido y con un

gran nivel de aceptacion.
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De utilizar tres componentes principales para dar explicacién al fenémeno de la efectividad de los
cursos de cémputo, se estaria alcanzando un nivel de confianza muy cercano al 100%, lo que da
mayor aceptacion al resultado obtenido.

Jer Componente Principal

20

2do componente Principal -2

1er Componente Principal

Figura 47. 1era, 2da y 3ra componente principal.

La figura anterior muestra el resultado que da explicacién al fendmeno de estudio utilizando tres
componentes principales en donde se encontraron los siguientes grupos (clusters).

3er Componente Principal

20

2do componente Principal -2

Ter Componente Principal

Figura 48. Clusters contenidos en la 1era, 2da y 3ra componente principal.
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9. Como Gltimo punto se generard un indice que permita ordenar los cursos de cémputo de acuerdo a
su efectividad, los clusters generados se utilizaran para realizar esta clasificacion de cursos, ya que
si recordamos el dendograma, los cursos con mayor efectividad se encuentran a la extrema derecha

del gréfico, mientras que los de menor efectividad a la izquierda del gréfico.

Lo que se realizara en esta tarea serd un ordenamiento de los cursos de cémputo de acuerdo a la

efectividad que representan, indicando el cluster o grupo al que pertenecen.

La informacién que resultante de la generacién del indice, representa el conocimiento obtenido
luego de la implementacién del Anélisis de Componentes Principales, por lo cual resulta imposible
su publicacion ya que violaria el acuerdo de confidencialidad entre la DCD de la DGSCA, UNAM y

el equipo de especialistas en Mineria de Datos que realizé esta investigacion.

A manera de ejemplo se muestra la siguiente tabla de datos que reflejaria el conocimiento obtenido.

Curso Grupo (Cluster)
1 Mineria de Datos 17
2 Anadlisis y Disefio de Sistemas 26
3 Word 26
4 Java 4
5 SQL Server 12
53 | Internet 23
54 | Crystal Reports 7
55 | Power Point 7

Figura 49. Resultado final del anélisis de componentes principales.

5.5.2. Evaluacion de resultados por los duenos del negocio

Una vez realizada la implementacion y evaluacién del modelo de Mineria de Datos, los resultados obtenidos
del Andlisis de Componentes Principales fueron presentados ante la L.I. Juana Figueroa Reséndiz titular de la

Coordinacién de Produccién Académica quien realizé las siguientes observaciones:

* Los resultados presentados ante esta Coordinacién, representan conocimiento nuevo vy (til, en
primera instancia debido a que no se contaba con los elementos necesarios para realizar una
clasificacién de los cursos que se imparten en la dependencia; en segundo término, conocer la
efectividad que tienen los cursos de computo permitird ejercer las acciones necesarias para
realizar una adecuada calendarizaciéon de los mismos, con el objeto brindar el puiblico en
general la mejor oferta educativa en actualizacién de computo y tecnologias de la informacién.
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» La generacién de grupos de cursos de acuerdo a la efectividad resulta de gran utilidad en esta
institucion, ya que de esa forma se podrdn ejercer acciones que permitan subsanar las
deficiencias en los cursos donde se encontré una baja efectividad y con ello cumplir con el
objetivo de la institucién, que es la imparticion de cursos de calidad.

= El listado de cursos que se obtuvo como resultado del proceso de Mineria de Datos permitird
realizar una adecuada calendarizacion de los cursos de cémputo, ya que los cursos que tienen
una baja efectividad podran salir del calendario o bien, mejorar su estructura a fin de que
alcancen un nivel de eficiencia 6ptimo, mientras que los cursos con alta efectividad podran ser
promocionados mas ampliamente a fin de elevar sus niveles de eficiencia.

* Por el momento me es imposible ahondar en los beneficios que aporta el conocimiento
adquirido del proceso de Mineria de Datos ya que prefiero esperar a que el conocimiento se
ponga en practica y asi evaluar los resultados de una manera adecuada. Cabe mencionar que al
dia de hoy ya se cuenta con una programacién de cursos para los préximos 4 meses, por lo que
la implementacién del conocimiento se llevara a cabo hasta el mes de Noviembre de 2007.

5.5.3. Resena del proceso

El estudio de Mineria de Datos realizado para la Direccién de Cémputo para la Docencia de la DGSCA,
UNAM, consistio en la realizacién de un andlisis de clusters, a través de la implementacién del Andlisis
de Componentes Principales.

Para llevar acabo dicho estudio, se tom6 como base la metodologia CRISP-DM la cual implementa un
ciclo de vida para Mineria de Datos, en donde se atraviesa un conjunto de 6 fases:

= Comprension del negocio.

En esta fase el objetivo principal consisti6é en lograr la comprension de los objetivos y
requerimientos del proyecto desde la perspectiva particular del negocio, con el fin de traducir el
conocimiento adquirido en una definiciéon del problema de Mineria de Datos y en el disefio de
un plan preliminar. Se realizaron diversas entrevistas con el personal de la institucién a fin de
conocer las expectativas del proceso de Mineria de Datos a ejecutar.

= Comprension de los datos.

En esta fase las actividades realizadas consistieron en la obtencién de los datos, su
familiarizacién y evaluacion de la naturaleza de los mismos con el fin de distinguir las variables
a utilizar, de identificar las agrupaciones posibles y sobre todo de plantear una hipétesis inicial.

= Preparacion de los datos.

La fase de preparacion de datos consistié en la realizacién de actividades que permitieron la
construcciéon del conjunto de datos a utilizar durante el proyecto; las tareas de ésta fase
incluyeron la selecciéon de datos a utilizar, generacién de variables, agrupacién de datos y
limpieza de los mismos.

Es preciso recalcar el hecho de que esta fase en particular tuvo una duracién del 70% del total
del tiempo invertido en el proyecto, conformar el conjunto de datos a utilizar resulta un trabajo
arduo ya que se deben seleccionar los elementos que mejor describan la situacién del
fenémenos a estudiar, asi mismo, la limpieza y homogenizacion de valores resulta complicado
cuando se cuenta con grandes volimenes de datos.
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= Modelado

En esta fase se seleccion6 de varias técnicas la mds 6ptima para cumplir con el objetivo de
Mineria de Datos, asi pues, se eligi6 la realizacién de un andlisis de clusters a través del Andlisis
de Componentes Principales, la implementaciéon del mismo se realizé en el software matematico
y estadistico MatLab, también se definieron los criterios de evaluacién del modelo para su
correcto funcionamiento.

= Evaluacion

Durante esta fase del proyecto, se llevd a cabo la evaluacion del modelo construido con el
conjunto de datos generado en fases anteriores, la evaluacién del modelo consistié en un
recuento paso a paso del proceso realizado para el Andlisis de Componentes Principales,
obteniendo como resultado final el conocimiento esperado por los duefos del negocio.

= Despliegue
La fase de despliegue consistié en la elaboracién de un plan que permite evaluar el

conocimiento adquirido en la fase anterior, a su vez se prevé un plan de mantenimiento para el
modelo generado en MatLab.

5.6. Despliegue

5.6.1. Plan de despliegue

Como fase final del proceso de Mineria de Datos nos encontramos con un plan de despliegue, que en si
engloba un conjunto de recomendaciones y acciones a seguir para la implementaciéon del conocimiento
adquirido en el Modelo de Negocio que sigue la Direccién de Cémputo para la Docencia de la DGSCA,
UNAM.

Asi pues las observaciones y recomendaciones que hace el equipo de trabajo encargado del proceso de
Mineria de Datos a la institucién, son las siguientes:

* La informacién analizada durante el proceso de Mineria de Datos, resulté sustancial para el
Andlisis de Componentes Principales, bajo este marco de referencia es como se generé un
conjunto de grupos de cursos de cémputo, en donde el elemento que permitié realizar dicho
agrupamiento fue la efectividad de un curso de cémputo en términos econémicos y académicos.

= Se encontraron en principio 30 grupos de cursos diferentes, logrando una minimizacién de los
mismos obteniendo como resultado final 5 grupos de cursos yendo estos de mayor a menor
efectividad.

= Los cursos que alcanzaron una menor efectividad requieren de un seguimiento especial por parte
de las autoridades de la institucién, ya que, son cursos que no satisfacen al publico en general y
que econémicamente resultan poco rentables para la institucion, asi pues estos cursos deberdn
mejorar su estructura académica, es decir se debera evaluar el contenido de los mismos a fin de
determinar si es que cumplen con las expectativas de los clientes (alumnos).

Una vez que se ha evaluado y mejorado la estructura del contenido de los cursos, es como se
podra realizar una adecuada calendarizacién de los mismos, teniendo en cuenta que al
modificar la estructura del curso, cambiara el costo de inscripcién al mismo, el objetivo principal
es agregar valor académico a los cursos de baja efectividad para poder asi replantear el precio de
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salida al mercado y con ello, lograr un estimulo en el mercado que permita una mayor captacién
de clientes (alumnos).

= Entendiendo que los elementos tecnolégicos se encuentran en constante actualizacién es como
se recomienda que los cursos que obtuvieron una efectividad alta, no sean descuidados, estar a
la vanguardia en conocimiento cientifico y tecnolégico es un valor agregado para la institucion,
por lo que para conservar la efectividad de los cursos, se sugiere que se monitoree
constantemente el contenido de los mismos.

* La calendarizaciéon que se hace de los cursos donde se encontré una gran efectividad es
adecuada, se sugiere se amplien los medios publicitarios para este tipo de cursos, con el objeto
de logran una mayor captacién de publico interesado en los mismos.

5.6.2. Plan de monitoreo y mantenimiento

El plan de monitoreo y mantenimiento estd enfocado a emitir un conjunto de recomendaciones que
permitan replicar el proceso de Mineria de Datos en un futuro.

1. La preparacién de los datos es un proceso determinante para el éxito del estudio de Mineria de
Datos realizado; el equipo de trabajo conformé un conjunto de vistas actualizables dentro de la
base de datos de SAEC*® a manera de un pequefio Dataware House, el cual tiene como objetivo
presentar los datos que serdn enviados al modelo implementado en MatLab. Dentro de este
conjunto de vistas, existe una en especial que deberd ser monitoreada constantemente a fin de
realizar un tratamiento sobre valores nulos y datos que requieren de actualizacién, la vista en
cuestion esta nombrada como “V_ValoresNulos”.

2. Una vez que se obtuvo el DataSet a utilizar para llevar a cabo el Analisis de Componentes
Principales, se deberd validar que los valores contenidos para las variables de tipo texto tengan una
longitud uniforme, ya que es un requisito del modelo implementado.

3. La implementacién del Analisis de Componentes Principales se realizé en el software matematico y
estadistico MatLab, la libreria generada se encuentra a espera de un DataSet de dimensiones n x n,
lo que lo hace flexible ante cualquier situacién que se presente, no se requerird mas que enviar el
DataSet para la generacién de resultados.

4. La interpretacion de los graficos y demas salidas que proporciona el Analisis de Componentes
Principales debera realizarse por un experto en estadistica descriptiva y multivariante, se dard un
pequeio entrenamiento de esta situacién a las personas que la DCD de la DGSCA, UNAM crea
conveniente.

20 Sistema de Administracién de Educacién Continua.
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5.6.3. Elaboracion del reporte final

México D.F., a 6 de julio de 2007

Asunto: Reporte final sobre la culminacion del
proyecto de Mineria de Datos CComp01.

M. en C. Jesus Diaz Barriga Arceo.
Subdirector de Planeacion Académica
DCD, DGSCA, UNAM

Presente

Por medio del presente documento permitame hacer de su conocimiento que el proyecto de Mineria de
Datos realizado sobre la base de datos del Sistema de Administracion de Educacion Continua SAEC ha
llegado a su fin en términos satisfactorios.

El estudio realizado consistid en la evaluacion de los cursos de computo impartidos por la dependencia para
el periodo comprendido entre el 1 de enero de 2006 y 15 de junio de 2007, a fin de determinar la efectividad
de los mismos en términos académicos y econémicos.

El estudio de Mineria de Datos realizado permitio identificar de forma clara cuél es posicionamiento de los
cursos que son impartidos en los centros de extension de la DGSCA, lo cual permitira realizar una 6ptima
calendarizacion de cursos de coémputo en un futuro.

El objetivo planteado por la institucion consiste en allegarse de un mayor nimero de recursos y disminuir el
nimero de cursos programados sin impartir, a través de una adecuada calendarizacion de cursos de
computo; dicha calendarizacion se pondré en marcha a partir del mes de Noviembre del afio en curso, los
resultados observables estaran a la vista al término del periodo de inscripciones.

Dentro del estudio de Mineria de Datos se obtuvo como resultado un listado de cursos de computo cuyo
orden es la efectividad que representan para la institucion, asi mismo se generaron agrupamientos de cursos
que permiten analizar la situacion de los mismos por bloque, y a su vez, es lo que permitird tomar las
acciones pertinentes para mejorar la efectividad de los mismos.

El conocimiento generado se ha puesto a su disposicion en la documentacion del proyecto previamente
proporcionada. Asi mismo permitame hacer de su conocimiento que se ha implementado un sistema
semiautomatico el cual le permitira a la Institucion replicar el estudio de Mineria de Datos en un futuro. Se
hizo entrega de una pequefia aplicacion desarrollada en el software matematico y estadistico MatLab, la
cual se encuentra alojada en uno de los servidores de la Institucién, el funcionamiento de la misma se
explica en la documentacién del proyecto.
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La validez de los estudios realizados cuenta con un nivel de confianza mayor al 90%, el cual se habia
determinado como objetivo para el proyecto de Mineria de Datos, las pruebas realizadas fueron sustanciales
y me permiten afirmar que no existen errores en los resultados proporcionados.

También es importante mencionar el hecho de que la base de datos con la cual se trabajé en el proyecto es
susceptible de una explotacion mayor, se encontraron los elementos suficientes para llevar a cabo nuevos
estudios de Mineria de Datos que aporten un mayor conocimiento a la Institucion que usted representa.

El equipo de trabajo a cargo del proyecto de Mineria de Datos trabajé siempre bajo los lineamientos
establecidos en el acuerdo de confidencialidad firmado al inicio del proyecto, de tal modo que en ningln
momento se comprometid siquiera la informacion referente al Modelo de Negocio que sigue la DCD de la
DGSCA, UNAM.

Sin mas por el momento me despido, quedando de usted en la mejor disposicion.

Atte. Carlos Toméas Reyes Garcia.
Coordinacion de Produccién Académica
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Conclusiones

A lo largo del presente documento se ha discutido sobre el valor que tiene la informacién para las
organizaciones; el hombre desde el principio de los tiempos se ha preocupado por transmitir su
conocimiento a generaciones futuras con el simple objeto de lograr una evolucién de la especie.

Hoy en dia, entendiendo que vivimos rodeados por un mundo globalizado, las organizaciones tienden a
generar grandes volimenes de informacién, misma que es captada dia a dia por sistemas
computacionales, hecho que refleja la historia de las organizaciones, historia que permitira su evolucion.

Una organizacién, al igual que el hombre, requiere conocer de donde viene, cual es su historia, para
asi, dirigirse al lugar que anhelan llegar; lamentablemente para las organizaciones esta tarea no resulta
sencilla, ya que como hemos mencionado, una organizacién genera grandes volimenes de informacién
a través del tiempo y su apreciacion sobre ésta, comienza a ser cada vez mas abstracta; recordar el
detalle de todas las operaciones efectuadas no es una tarea sencilla y es precisamente ahi donde la
Mineria de Datos interviene, ya que el proceso generado por esta area de conocimiento permite explotar
grandes volimenes de informacién para generar conocimiento entendible y Gtil que una organizacién
deja de apreciar por la gran cantidad de datos que maneja.

Este documento de tesis cumple con su propésito al ilustrar de manera clara que cuando se cuenta con
un gran volumen de informacién es posible su explotacién a través de técnicas estadisticas, matematicas
y computacionales, con el objeto de hallar patrones ocultos en los datos que permitan la generacion de
conocimiento, en donde a su vez, éste dé pauta a las organizaciones para guiar su camino hacia una
evolucién promisoria.

Explotar grandes volimenes de informacién es una tarea dificil, generar conocimiento lo es atin mds, ya
que existe una gran diversidad de técnicas para llevar a cabo un proceso de Mineria de Datos, en donde
aumenta el grado de complejidad sabiendo que para lograr esto se requiere de la integracion de areas de
conocimiento como la matematica, estadistica e informdtica que por si mismas representan grandes
areas de conocimiento.

Una vez finalizada la investigacién y llevado a cabo un caso de aplicacién practico sobre Mineria de
Datos es como podemos concluir que:

1. El hombre se ha preocupado desde el principio de los tiempos por conservar su historia y transmitir
su conocimiento a generaciones futuras con el objeto de lograr una evolucién en la especie; hecho
que no resulta consciente para todos los hombres.

2. Las organizaciones al igual que el hombre cuentan con una historia, misma que les permite tomar
las decisiones que conlleven a su evolucién, sin embargo cuando la historia de una organizacion es
amplia, los volimenes de informacién impiden a las organizaciones la visién sobre el detalle de las
operaciones, dejando de lado informacién valiosa que a futuro puede traducirse en conocimiento.
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3. La Mineria de Datos es un proceso a través del cual grandes volimenes de informacion son
explotados a través de técnicas estadisticas, matematicas y computacionales, con el objeto de hallar
patrones ocultos en los datos y asi generar conocimiento entendible y Gtil para las organizaciones.

4. Para la realizacién de un estudio de Mineria de Datos como minimo hay que atravesar por las
siguientes fases:

a. Comprension de la situacion actual.

b. Definicion de objetivos.

c. Eleccién sobre el modelo de Mineria de Datos a utilizar.
d. Preprocesamiento de datos.

e. Implementacion del modelo.

f. Andlisis de resultados.

g. Presentacién del conocimiento generado.

5. Las técnicas de Mineria de Datos son muy diversas, saber cudl es la adecuada para cada caso de
estudio dependerd en primera instancia de los objetivos que del proyecto se sefalen vy
posteriormente de los elementos con que se cuenten para la realizacion del estudio.

6. La fase de preprocesamiento de datos es la que mds tiempo consume del proyecto, hasta un 70%
del mismo, ya que, es el factor determinante en la mayoria de los casos para que el estudio de
Mineria de Datos se lleve exitosamente.

La realizacién de un caso de estudio practico permitié asentar cada una de las aseveraciones anteriores,
se estudi6 el fenémeno de imparticién de cursos de cémputo, en donde a través de un andlisis de
componentes principales se gener6 un indicador que explica en términos de efectividad el
posicionamiento de los cursos de cémputo impartidos por la DCD de la DGSCA, UNAM.

Asi mismo, la implementacién de un caso de estudio practico de Mineria de Datos en la DCD de la
DGSCA, UNAM, permite concluir que:

1. La Mineria de Datos si puede ser aplicada como una herramienta para la toma de decisiones en el
proceso de calendarizacién de cursos de cémputo. La Coordinadora de Produccién Académica de
la DCD, de la DGSCA UNAM menciona que:

a. La generacion de grupos de cursos de acuerdo a la efectividad resulta de gran utilidad en la
institucion, ya que de esa forma se podran ejercer acciones que permitan subsanar las
deficiencias en los cursos donde se encontr6 una baja efectividad y con ello cumplir con el
objetivo de la institucién, que es la imparticion de cursos de calidad.

b. El listado de cursos que se obtuvo como resultado del proceso de Mineria de Datos permitira
realizar una adecuada calendarizacién de los cursos de computo, ya que los cursos que
tienen una baja efectividad podran salir del calendario o bien, mejorar su estructura a fin de
que alcancen un nivel de eficiencia éptimo, mientras que los cursos con alta efectividad
podran ser promocionados mds ampliamente a fin de elevar sus niveles de eficiencia.

2. El Andlisis de Componentes Principales realizado a la Direccién de Cémputo para la Docencia
permite sentar las bases para realizar andlisis ulteriores de Mineria de Datos; el analisis de Mineria
de Datos inmediatamente factible consiste en la generacién de clusters de alumnos con el objeto de
realizar predicciones sobre los grupos de alumnos susceptibles a inscribirse a cierto tipo de cursos.
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