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¢, Qué es la Mineria de Datos?

* “Extraccion de modelos y patrones interesantes,
potencialmente utiles y no triviales desde bases de datos

de gran tamafno”
Jiaweil Han, Micheline Kamber, “Data Mining: Concepts and
Techniques”, Morgan Kaufman, 2001.

* Modelo: representacion abstracta de un conjunto de datos.

* Patron: similar a un modelo pero se enfoca en un
subconjunto de los datos.
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Nocion de Modelo: Regresion
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En este caso el modelo es una funcion lineal.
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Nocion de Modelo: Segmentacion

En este caso el modelo es una jerarquia de segmentos
(dendograma)
Cada segmento es un par centroide-radio.
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Aplicaciones Clustering: Segmentacion de Contenido
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Nocion de Modelo: Clasificacion
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En este caso el modelo es la funcion binaria;
1 siW+45L—-39<0
f(X) = |
0O siIno.
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Nocion de Modelo: Clasificacion
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En este caso el modelo es el arbol de decision que se muestra
a la derecha.
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Tipos de Modelos

* Regresion Predice el valor de una variable numérica.
* Clasificacion Predice el valor de una variable categorica.

* Segmentacion Describe los datos como un conjunto de
segmentos o grupos. Descube los valores de una variable
oculta que no esta registrada en los datos.

* Asociaciones Describe correlaciones o dependencias
entre variables.

* Otros: distribuciones de probabilidad, modelos
probabilisticos (cadenas de markov), redes semanticas,
modelos para analisis de lenguaje natural, cubos de datos
OLAP, etc.
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¢, Qué tan interesante es un modelo?

La mineria de datos es un proceso de induccion de modelos.
Cualquier modelo puede resultar de este proceso, sin embargo
la idea es producir modelos “interesantes”.

* Validez: Certeza de que el modelo sera verdadero ante
nuevos datos. El modelo es generalizable en el futuro.
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¢, Qué tan interesante es un modelo?

La mineria de datos es un proceso de induccion de modelos.
Cualquier modelo puede resultar de este proceso, sin embargo
la idea es producir modelos “interesantes”.

* Validez: Certeza de que el modelo sera verdadero ante
nuevos datos. El modelo es generalizable en el futuro.

* Novedad : El modelo contiene conocimiento novedoso y no
trivial.

* Utilidad : EI modelo nos sirve para algo: toma de decision,
aplicacion.

* Simplicidad : el modelo es facil de entender y facilita la
comprension de los datos.
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Usos de un modelo

* Analisis exploratorio: el objetivo es explorar los datos sin
tener necesariamente una idea clara de lo que se busca.
Ejemplos:

© Modelos para Visualizacion.
° Histogramas.
© Cubo de datos OLAP.
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Usos de un modelo

* Analisis exploratorio: el objetivo es explorar los datos sin
tener necesariamente una idea clara de lo que se busca.
Ejemplos:

© Modelos para Visualizacion.
° Histogramas.
© Cubo de datos OLAP.

* Descripcion de los datos: el objetivo del modelo es
ayudarnos a entender los datos. Ejemplos:

°© Segmentacion.
° Distribuciones de probabilidad.
° Asociaciones.
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Usos de un modelo (cont.)

* Prediccion: Objetivo es predecir el valor de una variable
en el futuro. Ejemplos:

° Regresion.
o Clasificacion.
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Proceso de Mineria de Datos

Data
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CRISPDM: modelo del proceso de mineria de datos neutral a
herramientas. Desarrollado a partir de 1996 por un consorcio de
mas aprox. 300 organizaciones.
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CRISP-DM

* Entendimiento del Problema
* Entendimiento de los Datos

° Datos y su estructura
° Variables relevantes
© Calidad de los Datos

* Preparacion de los Datos

© Extraccion de datos
° Transformacion y limpieza
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CRISP-DM

* Modelacion
© Seleccionar algoritmo
° Diseno de experimento de evaluacion
° Induccion del modelo
° Evaluar el modelo

* Evaluacion de resultados
* Implantacion del modelo

|
OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 14/34



Algoritmo de Mineria de Datos
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Algoritmo de Mineria de Datos (Etapa de Modelacion)

Toma un conjunto de datos e induce un modelo o patrones. Es
necesario tomar las siguientes decisiones:

* Tipo de modelo o patron: existen cientos de tipos de
modelos.

° Porejemplo, redes Neuronales, arboles de decision,
regresion logistica, segmentacion jerarquica,
discriminantes lineales, etc. etc.
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Algoritmo de Mineria de Datos (Etapa de Modelacion)

Toma un conjunto de datos e induce un modelo o patrones. Es
necesario tomar las siguientes decisiones:

* Tipo de modelo o patron: existen cientos de tipos de
modelos.

° Porejemplo, redes Neuronales, arboles de decision,
regresion logistica, segmentacion jerarquica,
discriminantes lineales, etc. etc.

* Funcion de Evaluacion: nos entrega un puntaje que mide
la calidad del modelo.

° Por ejemplo, en regresion la funcion de evaluacion mas
comun es el error minimo cuadrado.
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Algoritmo de Mineria de Datos (cont.)

* Estrategia de Optimizacion y busqueda del modelo:
define el proceso de busqueda de un modelo particular en
el espacio de posibles modelos.

° Por ejemplo, en redes Neuronales se usa descenso por
el gradiente para encontrar un modelo que minimice el
error estimado.
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Algoritmo de Mineria de Datos (cont.)

* Estrategia de Optimizacion y busqueda del modelo:
define el proceso de busqueda de un modelo particular en
el espacio de posibles modelos.

° Por ejemplo, en redes Neuronales se usa descenso por
el gradiente para encontrar un modelo que minimice el
error estimado.

* Estrategia de manejo de datos: define el manejo de datos
en el proceso de induccion del modelo.

° Por ejemplo, estructuras de datos, manejo de memoria
secundaria, etc.
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Aplicaciones de Clustering

* Sistemas de Recomedacion (filtrado colaborativo): Amazon,
MovielLens.

* “Database Marketing”. Weden and Kamakura. Market
Segmentation: Conceptual and Methodological
Foundations.

* Segmentacion de Contenido.
* Generacion automatica de directorios Web.
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Aplicaciones de Clustering (cont.)

* Mineria de uso en la Web. Ejemplo: creacion de la seccion
“living” en MSNBC.

* Ranking y recomendacion de consulta en motores de
busqueda: R. Baeza-Yates, C. Hurtado, M. Mendoza.

Improving Search Engines by Query Clustering. JASIST,
2007.

* Deteccion de topicos emergentes en la “Web viva”.
* etc. etc. etc.
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Aplicaciones de Clasificacion

* Deteccidn de fraude.
* Prediccion de riesgo.

* Clasificacion de objetos celestes.

* Clasificacion de texto.
* Diagnostico de enfermedades.
* eftc. etc. etc.

OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 20/34



Aplicaciones Clasificacion: Clasificacion de Texto

* Topicos: deporte, politica, tecnologia, etc.
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Aplicaciones Clasificacion: Clasificacion de Texto

* Topicos: deporte, politica, tecnologia, etc.

* Sentimientos: connotacion positiva, negativa, neutral,
emotiva, ofensiva, etc.

|
OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 21/34



Aplicaciones Clasificacion: Clasificacion de Texto

* Topicos: deporte, politica, tecnologia, etc.

* Sentimientos: connotacion positiva, negativa, neutral,
emotiva, ofensiva, etc.

* Spam: entre 3000 - 7000 splogs (blogs falsos o spam) se
crean diariamente (fuente: Technorati).
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Aplicaciones Clasificacion: Clasificacion de Texto
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usuarios.
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Aplicaciones Clasificacion: Clasificacion de Texto

* Topicos: deporte, politica, tecnologia, etc.

* Sentimientos: connotacion positiva, negativa, neutral,
emotiva, ofensiva, etc.

* Spam: entre 3000 - 7000 splogs (blogs falsos o spam) se
crean diariamente (fuente: Technorati).

* Contenido no apto: pornografia, violencia, etc.

* Comunitario: contenido de interes para una comunidad de
usuarios.

* Personalizado: contenido de interés para un usuario unico.
* Categorias del lenguaje opiniones vs. hechos.
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Clasificacion Automatica de Texto
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Bibliografia por Evgeniy Gabrilovich (Technion, Israel).
http://ww. cs.technion.ac.il/~gabr/resources/atc/atchib. htmn
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Mineria de Datos en Agregadores de Contenido
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Software para Mineria de Datos

* SAS Enterprise Miner

* SPSS Data Mining

* |IBM/DB2 Intelligent Miner

* Microsoft Analysis Services

* Weka (open source), Cluto (libre).
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Disciplinas relacionadas a Mineria de Datos

* Aprendizaje de Maquinas (Inteligencia Artificial)
* Estadistica

* Bases de Datos
* Algoritmos
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Mineria de Datos vs. Estadistica

* La mayoria de las técnicas de mineria de datos se
desarollaron muchos anos atras en estadistica.

|
OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 26/34



Mineria de Datos vs. Estadistica

* La mayoria de las técnicas de mineria de datos se
desarollaron muchos anos atras en estadistica.

* Una primera diferencia entre las dos areas es el volumen
de los datos que manejan:

o Estudios de clasificadores estadisticos (J. Cattlet 1991)
consideran como maximo 32000 registros.

° En mineria de datos se procesan bases de datos de
millones (miles de millones) de registros.

|
OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 26/34



Mineria de Datos vs. Estadistica

* Una segunda diferencia es la complejidad de los datos:

° En estadisticas se consideran datos sobre pequefios
conjuntos de variables.
° En mineria de datos se consideran datos sobre miles de

variables.

* QOtra diferencia esta dada por la calidad y origen de la
iInformacion.
© En estadistica los datos son de alta calidad y
prospectivos (se generan con un objetivo determinado).

° En mineria de datos los datos provienen de una base de
datos, con todos los problemas que estos significa:
valores nulos, ruido, errores, etc.
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Volumen de Datos en Mineria de Datos

* Muchos algoritmos de mineria de datos operan en varias
lecturas sobre datos en memoria secundaria.

* Se requieren 50 minutos en leer una base de datos de 30
GB usando un disco duro de 10 MB/seg. de velocidad de

transferencia.

* A esta velocidad, no se puede calcular un promedio sobre
una base de datos 1 Tera Byte en menos de 28 horas.
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Grandes Bases de Datos

* Wallmart maneja aprox. 20 millones de transacciones
diarias. Su base de datos de transacciones de venta pesa
11 Tera Bytes.

* AT&T tiene mas de 100 millones de clientes y almacena
mas de 300 millones de llamados diarios.

* El sistema SKYCAT (Fayyad et. al 1996) maneja mas de 3
Tera Bytes.

* El log de Yahoo! registra mas de 3900 millones de vistas de
pagina diariamente y maneja cuentas de correo para mas
de 250 millones de usuarios.
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Complejidad de los Datos

* Busqueda de Asociaciones: encontrar canastas de
productos que se venden con una frecuencia mayor que k
en la base de datos de transacciones de un supermercado.

* Algoritmo basico:
°© Tenemos una base de datos de transacciones, cada

transaccion es un conjunto de productos.

© Usar una tabla de hash con una entrada para cada
canasta posible. La tabla guarda un contador por
canasta.

° Leer la base de datos de transacciones. Para cada

transaccion, actualizar todas las canastas contenidas en
la transaccion.
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Complejidad de los Datos

* Para n productos, tenemos 2" canastas frecuentes
posibles.

* Para Wallmart n = 100000, es decir necesitamos 200090
contadores: impracticable.

OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 31/34



Programa del Curso

* Fundamentos:

O

O

O

Probabilidad y Estadistica.

Clasificacion
Segmentacion
Asociaciones
Regresion
Visualizacion de datos
OLAP

* Aplicaciones:

O

O

Mineria de Texto.

Extraccion de Informacion.

°© Segmentacion y filtrado de contenido.

OLAP y Mineria de Datos: Introduccion, DCC, U. de Chile, 2do sem. 2007— p. 32/34



Evaluacion

* Controles y examen (50 %)
* Proyecto (50 %)

© Puede ser aplicado o de investigacion.
© Presentacion propuesta y revision bibliografica.
© Presentacion final proyecto.

* Hay nota de participacion en clases.
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