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 Introducción

Hoy día la informatización de la

sociedad es toda una realidad,

millones de sistemas informáticos

han sido desarrollados y, de una

forma u otra, apoyan, ejecutan o

controlan las actividades y proce-

sos diarios. El empleo estratégico

de la información ha adquirido

nuevos matices, donde quien la

posee, tiene una gran ventaja y

posibilidades de éxito.

El Descubrimiento del Conocimiento

en Bases de Datos —del inglés,

Knowledge Discovery in Databases

(KDD)— consiste en el proceso de

extracción no trivial de información

implícita, desconocida, y potencial-

mente útil de los datos. El KDD posee

varias etapas donde la más impor-

tante es la Minería de Datos que se

basa en la aplicación de técnicas de

diferentes campos como la inteligen-

cia artificial y la estadística a grandes

volúmenes de datos con el objetivo de

encontrar patrones y relaciones no

conocidas y, a veces, insospechadas

[7]. A través de ella, pueden explicar-

se comportamientos que serían muy

difíciles de diagnosticar con otras

técnicas tradicionales. La realización

de proyectos de minería de datos tie-

ne sus peculiaridades, existen meto-

dologías, herramientas y numerosos

estudios los cuales apoyan a los

especialistas de esta rama en la ejecu-

ción de tales tareas.

En este artículo se presentan los

principales conceptos relacionados

con la Minería de Datos, con  énfa-

sis particular en las herramientas y

funcionalidades que aporta Oracle

en tal sentido.

Minería de Datos

Para hablar de Minería de Datos

primero es necesario mencionar el

KDD, este se define como un pro-

ceso de extracción no trivial de

información implícita, desconocida,

y potencialmente útil de los datos

[4]. El KDD cuenta con varias etapas

—compresión del negocio, selección

de datos, limpieza y preprocesa-

miento, transformación, minería de

datos, evaluación e interpretación de

los resultados—.

La Minería de Datos es una etapa

del KDD [4], e incluye el análisis de

grandes volúmenes de datos, con el

objetivo de encontrar relaciones no

conocidas y resumirlas de forma no-

vedosa y útil para los dueños de la

información. Los resultados son co-

nocidos como patrones o modelos

[5]. Los procesos pueden ser automá-

ticos o semiautomáticos y los patrones

descubiertos deben ser significativos

y ventajosos para el interesado [10].

Las técnicas de minería de datos per-

miten obtener predicciones válidas  [1].

Existe un dilema dado fundamen-

talmente por los términos de KDD y

Minería de Datos (MD). Algunos

autores consideran que el primero
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es más amplio y abarcador que el

segundo, donde MD sólo se refiere

al conjunto de algoritmos y métodos

empleados para extraer el conoci-

miento y forma parte del proceso del

KDD. Por otra parte, es común en-

contrar el concepto de minería de

datos como un símil del KDD.

El término Minería de Datos es

más empleado por los estadísticos,

analistas de datos y los sistemas de

administración de la información.

KDD, por su parte, tiene seguido-

res en los estudiosos de campos

de la inteligencia artificial y las má-

quinas de aprendizaje.

Metodologías de Minería de

Datos

Enfrentar un proyecto de Minería de

Datos requiere de experiencia, capaci-

tación pero, sobre todo, planificación

y organización. Las metodologías para

el desarrollo de software como RUP

[6], XP [11], han logrado estandarizar

los procesos de software. La Minería

de Datos no puede tratarse de forma

tradicional, tiene sus propias caracte-

rísticas, de ahí que existen metodo-

logías para ejecutar estos proyectos.

Entre ellas las más empleadas son

CRISP-DM —del inglés, CRoss-Indus-

try Standard Process for Data Mining—

y SEMMA —del inglés, Sample, Ex-

plore, Modify, Model, Assess—.

Metodología CRISP-DM

La metodología CRISP-DM fue creada

en 1996 cuando un importante consor-

cio de empresas europeas —NCR

(Dinamarca), AG (Alemania), SPSS

(Inglaterra) y OHRA (Holanda)—

unieron sus recursos para el desa-

rrollo de esta metodología de libre

distribución. CRISP-DM ha tenido

éxito porque está basada en la prác-

tica, en experiencias reales de cómo

los expertos realizan los proyectos

de Minería de Datos [9].

Es una metodología con propósi-

tos generales para cualquier pro-

yecto de MD. Plantea ideas que

deben parametrizarse para cada

entorno de ejecución, desechando

algunas cosas y adicionando otras,

según sea la naturaleza y los objetivos del proyecto. Propone modelos

genéricos que deben ser adaptados: a esta acción se le denomina mapear el

modelo.

CRISP-DM plantea cuatro niveles de abstracción durante un proyecto de

DM, organizados de forma jerárquica en tareas que van desde las gene-

rales hasta las específicas —fases, tareas genéricas, tareas específicas,

instancias de procesos—. También propone un modelo de referencia

compuesto por 6 fases relacionadas entre sí y que interactúan de forma

cíclica  como muestran la figura 1.

 Metodología SEMMA

Esta metodología es desarrollada por SAS, empresa a la vanguardia en

temas de minería de datos e inteligencia de negocio —business intelli-

gence—. SEMMA define una organización lógica de actividades que se

ejecutan en el empleo de SAS Enterprise Miner para realizar proyectos

de minería de datos. Su nombre está formado por las iniciales de las

etapas que propone: Sample (Muestreo), Explore (Exploración), Modif.

(Modificación), Model (Modelado), Asses (Evaluación) [2] (Figura 2).

Figura 1 Fases del modelo de referencia CRISP-DM

Comparación entre CRISP-DM y SEMMA

Ambas metodologías son efectivas en un proyecto de minería,

estructuran las tareas en fases donde básicamente se manifiestan las

siguientes etapas: extracción de los datos —preparación—modelado—

evaluación—despliegue. Estas etapas están interrelacionadas, por ejemplo,

al obtener un modelo es posible que haya que realizar una nueva prepa-

ración de los datos u otra selección de los mismos.

SEMMA es más limitada en cuanto a la comprensión del problema desde

el punto de vista empresarial. Comienza con la realización de una extrac-

ción de los datos, mientras que CRISP-DM propone una lógica más abar-

cadora, es decir, entiende el negocio y por qué es necesario y dónde

realizar un proyecto de DM.

CRISP-DM es publicada y distribuida libremente, puede ser imple-

mentada por cualquier interesado en el tema. SEMMA sólo muestra sus

aspectos generales y los acopla a su producto de minería Enterprise Miner.

Figura 2 Etapas de SEMMA
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SAS actualmente ha planteado que

SEMMA no es una metodología,

sino una organización de pasos para

hacer minería con su producto de DM.

Minería de Datos en Oracle

Oracle Corporation en una com-

pañía líder en el mundo en materia de

base de datos y otras aplicaciones.

Su producto insignia es el motor de

Base de Datos (BD) Oracle. En su edi-

ción Enterprise, a partir de la versión

9i, incluye técnicas de minería de

datos concebidas en Oracle Data

Mining (ODM). Estas funcionalida-

des están completamente embebidas

en el propio motor de la base de datos,

por lo que no requieren de procesos

de instalación extra.

ODM tiene sus orígenes en el pro-

ducto Darwin desarrollado por

Thinkign Machines Corp., que fue

adquirido por Oracle en 1999 [3].

ODM es una infraestructura que per-

mite construir aplicaciones robustas

de minería sin tener que recurrir a

softwares de terceros. Los procesos

de extracción del conocimiento se

simplifican, debido a que se eli-

mina la necesidad de movimientos

de los datos para su análisis. Todas

las actividades de preparación, creación de modelos y análisis se realizan en la

BD, influyendo directamente en un aumento de la productividad y

efectividad de los resultados.

La integración de  ODM con la base de datos se logra a través de las interfaces

Java y PL/SQL. La interfaz Java facilita la creación de aplicaciones tipo java que

pretendan hacer minería en Oracle. Por otra parte, existen las interfaces PL/SQL

DBMS_DATA_MINING y DBMS_DATA_MINING_TRANSFORM, para el

acceso a las técnicas de minería en aplicaciones PL/SQL. Es importante señalar

que, aunque ambas interfaces en un principio permiten las mismas funciones,

existen diferencias entre ellas.

Las funciones de Minería de Datos están basadas en dos tipos de a-

prendizajes —supervisados y no supervisados—. Los supervisados son

usados generalmente para predecir valores y son implementados en

modelos predictivos. Por otra parte, los no supervisados se emplean en

problemas donde no han sido definidos objetivos o variables a deter-

minar. Estos últimos pueden arrojar resultados insospechados.

Entre las etapas propuestas de un proyecto de minería de datos se

encuentra la obtención del modelo, para ello se utilizan varios algoritmos

provenientes, principalmente, de la estadística e inteligencia artificial.

ODM implementa muchos de estos algoritmos conocidos y aporta sus

variantes. Las funciones de minería que soporta ODM son las siguientes [8]:

Modelos predictivos —aprendizaje supervisado—: clasificación,

regresión, importancia de atributo.

Modelos descriptivos —aprendizaje no supervisado—: segmentación,

modelos de asociación, extracción de patrones.

ODM también tiene soporte para aplicaciones de minería de texto, así

como funciones específicas para el campo de la bioinformática a través

de la herramienta BLAST. También, implementa algoritmos diversos,

algunos tradicionales y otros propietarios, a continuación en la tabla 1

se exponen los tipos de problemas y los algoritmos que pueden ser usa-

dos.

A l g o r i t m o s
P r o b l e m a s

Á r b o l e s
Decisión

A d a p t a t i v e

Bayes

Network

Naive

Bayes

S V M Matr i z
factor ización
no negativa

O n e

Class

S V M

A priori O-ClusterM i n

Desc

Length

K-Means

Detección
Anormalidades                       X

Reglas
Asociación                       X

Impor tanc ia
At r ibu tos                                 X

Clasif icación       X             X    X X

Clus te r ing          X X

Extracción
Pa t rones    X

Regres ión X

Tabla 1 Tipos de problemas y algoritmos
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 Oracle Data Miner

Oracle Data Miner es una herramienta de minería de datos desarrollada

por Oracle. Es multiplataforma y utiliza las interfaces de ODM. Cuenta

con una interfaz de usuario sencilla e intuitiva. Implementa variadas

funciones de preprocesamiento de los datos de manera visual comple-

tamente, el usuario no necesita conocer lenguaje alguno de consultas

para realizar estas actividades. Es parametrizable y permite exportar los

resultados para ficheros csv, así como la importación de fuentes de

datos externas a través de ficheros textos.

Para la visualización de los resultados Oracle Data Miner propone

procedimientos estándares para cada tipo de actividad de minería, donde

puede comprobarse gráficamente la calidad de los modelos obtenidos,

así como otros indicativos de evaluación como la matriz de costo.

Una característica de reciente incorporación en la versión 10.2.2 es la

exportación de los paquetes PL/SQL hacia la BD Oracle para ejecutar las

actividades de minería realizadas con Oracle Data Miner, pero desde

otras aplicaciones que empleen la BD. A través de esta importante carac-

terística, se facilita, en gran medida, la implementación de aplicaciones

de minería de datos utilizando la BD Oracle.

Empleo de Oracle Data Miner

Oracle Data Miner soporta gran cantidad de tareas de minería de datos,

desde sus fases iniciales de extracción, transformación hasta la evaluación

de los resultados y el despliegue.

Funcionalidades para la preparación y transformación de los datos

La exploración de los datos puede ser realizada a través de resúmenes para

registros simples o multirregistros, donde en cada caso se muestra, me-

diante un histograma —como muestra la figura 3—, la distribución de los

datos; en caso de que el dominio sea muy amplio, se emplean técnicas como

la discretización.

Con las funciones anteriores pue-

den ejecutarse variadas activida-

des de preparación de los datos

sin necesidad de ser un conocedor

de la sintaxis sql, ni de las particu-

laridades de Oracle. Además, exis-

ten funcionalidades relacionadas con

la explicación de los datos, donde

el especialista puede conocer qué

influencia tiene un determinado

campo sobre el resultado final,

mostrado también en forma de

histograma pero horizontalmente.

 Construcción del modelo

Para esta etapa del desarrollo de un

proyecto de minería de datos, la herra-

mienta posee diversas caracterís-

ticas. La secuencia de pasos varía en

dependencia del tipo de actividad

desarrollada y el algoritmo empleado,

aunque existen puntos comunes pa-

ra todos los proyectos que puedan

desarrollarse. A continuación se ex-

plican las acciones a ejecutar en un

problema típico de clasificación.

El primer paso es seleccionar el

tipo de tarea que se desea ejecutar

—asociación, clasificación, regre-

sión, detección de anomalías, seg-

mentación, importancia de atributos,

etc.—, en este caso clasificación y

el tipo de algoritmo a emplear.

Después se selecciona la fuente de

datos, especificando los campos a

tener en cuenta y un identificador

para cada registro; adicionalmente

se permite incluir otras fuentes de

datos, lo cual no debe ser necesario

si se ejecutó una preparación ade-

cuada. El paso siguiente consiste

en señalar cuál es la variable obje-

Para la transformación de los datos y su exploración, existen varias

funciones, entre ellas: agregación, campos computados, discretización,

filtrado de campos, valores perdidos, normalización, tratamientos de

puntos fuera de rango, recodificación —permite sustituir valores por

otros según criterios de entrada—, selección aleatoria, selección

aleatoria por capas, división, división por capas (Figura 4).

Figura 3 Histograma para el campo años de residencia

Figura 4 Transformación por
recodificación
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tivo del proyecto actual y su valor preferido —el algoritmo tratará de

maximizar la ocurrencia del valor dado— (Figura 5).

Una vez realizado los pasos anteriores, la actividad está lista para ser

procesada y obtener el modelo correspondiente. La herramienta ejecuta

una serie de tareas predefinidas que pueden ser personalizadas si se

desea. Entre ellas se encuentran: una segunda selección de los datos,

por defecto no está activada porque se supone que se hayan ejecutado

acciones anteriores con esos objetivos. Discretización del dominio, está

activada por defecto aunque puede ser desactivada si se realizó esta ac-

ción en la fase de preparación, en caso contrario, no es recomendable

debido a que puede que la corrida del modelo se torne muy lenta.

Particionamiento de los datos, se especifica qué sección será destinada

a la construcción del modelo y cuál a la prueba del mismo, una razón

recomendada es (60–40) respectivamente. Parámetros de la construcción

del modelo entre los que se encuentran: metas de precisión —precisión

máxima promedio, precisión máxima global— y parámetros propios para

cada algoritmo.

Una vez corrido el modelo, los resultados de cada etapa o pasos vistos

anteriormente pueden ser consultados en la pantalla de resultado de la

actividad que aparece en la figura 6.

Figura 5 Formulario de selección de variable objetivo y campos a incluir en el
modelo

Figura 6 Pantalla de resultados de la corrida del modelo
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La tarea de evaluación de los resultados o métricas de resultados —Test

Metrics— posee los datos más interesantes, porque Oracle Data Miner

brinda varios artefactos de visualización de los resultados donde, de una

forma muy interesante, el especialista conoce la efectividad del modelo

hallado.

La gráfica de confianza de la predicción (Figura 7b), indica la calidad

del modelo. La zona verde significa mejores modelos, pero se considera

un buen resultado si la aguja está en la zona derecha del reloj.

La página de precisión (Figura 7a) muestra varias interpretaciones de la

exactitud del modelo. Partiendo de que en los datos empleados se conoce

el valor real de la variable objetivo, se construyen gráficas donde puede

verificarse en qué cuantía el modelo predijo los resultados reales. Otro

aspecto significativo es la matriz de confusión, a través de ella se

conoce el costo de hacer una mala predicción y así tomar decisiones.

Conclusiones

Actualmente, la Minería de Datos es

un campo aún en desarrollo, nuevas

tecnologías se abren camino cada día,

Oracle constituye con sus productos

de minería una solución ventajosa si

los datos yacen en este tipo de base

de datos. ODM es muy factible de em-

plear con resultados rápidos y confiables

que permiten escalar en profesiona-

lidad y eficacia.
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La página de ROC muestra una gráfica muy útil para determinar posibles

cambios en el modelo, responde preguntas como: ¿qué pasa si se cambia

x parámetro? La gráfica muestra la relación entre los resultados po-

sitivos verdaderos y los falsos positivos en los segmentos de datos, por

defectos los datos son ordenados por probabilidad y divididos en 10

partes. El usuario puede desplazar la línea roja hasta lograr la relación

deseada de positivos y negativos, según sea el interés (Figura 8a).

La página de acumulación de probabilidades (Figura 8b), muestra otra

interpretación de los resultados por probabilidades, las observaciones

realizadas aquí son del tipo ¿qué cantidad de veces el modelo es mejor

que una solución aleatoria del problema visto?

Figura 7 Matriz de confusión y gráfica de confianza

Oracle Data Miner implementa utilitarios de exportación de los modelos a

paquetes PL/SQL en una base de datos Oracle, de esta forma el especialista

informático puede emplearlos en aplicaciones más personalizadas. También

permite publicar los resultados en un servidor Oracle Discover y al formato

PMML.

Figura 8 Gráficas de ROC y de acumulación de probabilidades


