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Resumen

Se presenta la mineria de datos como un conjunto de
técnicas para obtener informacién 1til y no evidente
en datos de diversos tipos. Primero se revisa el con-
cepto y su evolucién, para repasar varias de las apli-
caciones actuales y describir su potencial. Especial-
mente en Internet. La conclusién principal es la im-
portancia de su desarrollo y la formaciéon de profe-
sionales en esta area.

Palabras clave: mineria de datos, bases de datos,
inteligencia artificial.

1. Introduccién

En el ano 1889, Herman Hollerit patentd en los Es-
tados Unidos de América una maquina tabuladora
automatica, que leia tarjetas perforadas. Los patro-
nes registrados en las tarjetas disinguian los diferen-
tes aspectos en los registros de personas. El objeti-
vo del invento fue procesar la informacién del cen-
so de 1890 en ese pais, gracias a lo cual fue posi-
ble realizar esta tarea en un ano en lugar de casi
una década que se requeria en el procesamiento ma-
nual. Esta referencia la podemos considerar como el
primer desarrollo de una herramienta maquinal pa-
ra procesar gran cantidad de datos, lo cual consti-
tuye uno de los principios fundamentales de la mi-
neria de datos.

Como concepto, la mineria de datos se utiliza de la
manera que se entiende en la actualidad hasta princi-
pios de 1990. Pretende una analogia con el proceso de
extraer materiales valiosos en una mina: En ésta hay
gran cantidad de materiales (datos), que se procesan
de forma extensa para obtener esas menores cantida-
des de material precioso buscado y que no era visible
en el conjunto original (informacién 1til). En el ca-
so de la maquina de Hollerit, la mineria, en su estado
primitivo, consistio en llegar a conclusiones numéri-
cas basicas, con la ventaja del tiempo que fue posible
obtenerlas. La tabla 1 resume la evolucion de las tec-
nologias utilizadas y las caracteristicas del concep-
to desde 1960. La caracteristica actual de ser pros-
pectiva se refiere a su utilizacién para prever resul-
tados futuros, lo cual es de sumo interés para la to-
ma de decisiones en mercados dindmicos y de al-
ta competencia, como los que se desarrollan en In-
ternet. Como se describird en la seccion 3, los desa-
rrolladores y empresas que funcionan en la red In-
ternet tienen gran interés en los resultados que es-
tas técnicas pueden ofrecer.

El proceso de mineria de datos es visto como una
evolucién natural de la tecnologia de la informacién,
en el que la informacién se extrae de bases y almace-
nes de datos. La funcionalidad de los resultados bus-
cados con ésta se pueden clasificar en dos grandes
categorias [1]:

1. Funcionalidades descriptivas: Enfocadas en bus-
car patrones en los datos que puedan ser inter-
pretables por el ser humano. Por ejemplo, carac-
terizaciones (generalidades de los datos), andli-
sis de asociaciones (reglas presentes en el conjun-
to) o de agrupamientos (subconjuntos semejan-
tes de datos) no evidentes.

2. Funcionalidades predictivas: Enfocadas en buscar
predicciones basadas en inferencias, generalmen-
te sobre modelos abstractos. Por ejemplo, clasifi-
cacién y regresion (modelos que describan y dis-
tingan subconjuntos de datos).

En la seccién 3 se detallan varios ejemplos concretos
de cada uno de estos tipos.

Una distincién que plantea el obtener datos adicio-
nales, a manera de informacién 1til, de tener sola-
mente los datos, es el valor que éstos tienen. Con-
tar con gran cantidad de datos, por ejemplo un ban-
co sobre sus clientes, no garantiza que sea de utili-
dad para alcanzar o mejorar los objetivos de la en-
tidad, a menos que se pueda extraer de esa infor-
macién algo 1til sobre lo que se pueda tomar deci-
siones y después evaluarlas. La cantidad de informa-
cién puede ser més bien un obstaculo si no se cuen-
ta con las técnicas y capacidad adecuada para pro-
cesarla para pasar de solo informacién a conocimien-
to en la forma de informacién util.

2. Implementacién y metodologia

Las técnicas utilizadas en mineria van desde herra-
mientas estadisticas hasta herramientas de inteligen-
cia artificial. De estas tdltimas, cuatro de las princi-
pales utilizadas son [3]:

1. Redes Neuronales: Son modelos no-lineales inspi-
rados en las redes de neuronas. En principio con-
sisten en un conjunto de nodos organizados en
capas con determinados enlaces entre ellos. Tan-
to la configuracién de los nodos como los valores
en sus enlaces se ajustan, buscando una configu-
racion éptima que permita obtener valores acer-
tados en problemas de clasificacién y prediccion.
La configuraciéon éptima se realiza en un ajuste
llamado entrenamiento, que utiliza los datos pa-
ra determinar la estructura y caracteristicas de
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Tabla 1: Evolucién de la mineria de datos 1960 a la actualidad.

Evoluciéon

Tecnologias presentes

Caracteristicas

Colecciones de datos (1960-)

Computadoras, cintas, discos

Manipulacién estadistica.

Acceso a datos (1980-)

Bases de datos relacionales,
lenguajes de busqueda
estructurados (SQL)

Resultados dindmicos
de busqueda a nivel
de registros.

Almacenes de datos (1990-)

Bases de datos
multidimensionales,
almacenes de datos

Resultados dindmicos
de busqueda en
multiples niveles

Minerfa de datos (2000-)

Algoritmos avanzados,
computadoras multiprocesador.

Informacion prospectiva
y proactiva.

Fuente: Aldana, 2000 [2]

la red que mejores prestaciones dard al proce-
so buscado. Tienen la ventaja de que no preten-
den establecer un modelo cerrado sobre un con-
junto de datos, sino un modelo que pueda ajus-
tarse y que utilice solamente los datos [4].

. Arboles de decision: Son estructuras en forma de

arbol, con nodos organizados de forma jerarqui-
ca, y que representan conjuntos de decisiones ca-
paces de generar reglas para la clasificacion de los
datos. Existen diversas técnicas para construir-
los y optimizarlos, pues es critico la eficiencia en
cuanto al tiempo en que puedan realizar la cla-
sificacién, la cual depende del algoritmo utiliza-
do y el tamano del drbol [5]. Un ejemplo de &rbol
de decisién se muestra en la figura 1.
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Figura 1: Ejemplo de arbol de decisién. Fuente: Ba-
rrientos et al. 2009.[6]

La importancia de los arboles para clasificacién de
datos radica en que una vez establecidos, un con-
junto grande de datos puede ser proceso de forma
automatica y obtener resultados en tiempos rela-
tivamente cortos. En la figura 1 anterior, consis-

tirfan en una clasificacién -1, +1.

. Algoritmos genéticos: Son modelos inspirados en

la evolucién de las especies y que se aplican ge-
neralmente en problemas de optimizacién. Par-
te de la abstraccién de individuos como cade-
nas de numeros, y se establecen reglas para ca-
racteristicas como el cruce y mutacién. Tienden a
la optimizacién en la busqueda de los mejores re-
sultados en busqueda y obtencién de soluciones,
pues es analogo a la teoria darwinista de la evolu-
cion en el sentido de la supervivencia de los indi-
viduos més aptos (mejores soluciones) como pre-
ferencia a los menos aptos [7].

. Vecinos més cercanos: Se denomina asf a la técni-

ca de agrupacién de datos que permite clasificar-
los de acuerdo con su similitud, utilizando una
medida de cercania que puede partir de la repre-
sentacién de los puntos en una grafica [8]. Existen
diferentes maneras de realizarlo, y de forma seme-
jante a las anteriores, la intencién principal es es-
tablecerlo como algoritmo que pueda ser progra-
mado en computadora, para poder automatizar-
lo. En la figura 2 se muestra un ejemplo de agru-
pamiento por vecinos més cercanos, para el caso
de tres grupos claramente diferenciados en su re-
presentacion grafica en dos dimensiones, pero que
puede no ser evidente a partir del conjunto de da-
tos original. Es posible que el conjunto original
tenga dimension mayor a dos y que haya sido ne-
cesario aplicar métodos de reduccién de dimen-
sién, lo cual agregaria complejidad al estableci-
miento de los grupos.

. Reglas de induccién: Se trata de extraer reglas

de la forma si-entonces de un conjunto de da-
tos, combinadas e incluso utilizando variables ne-
gadas. [9]

En principio, estas técnicas no son especificas pa-
ra un tipo de datos, y tienen aplicaciones diversas
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Estimated number of clusters: 3

Figura 2: Ejemplo de agrupamiento. Fuente: Brendan
2007 [10].

fuera del tema de minerfa, por lo que usualmen-
te se prueban varias en varias configuraciones y al-
goritmos para determinar las mejores. No se cuen-
ta con un patrén o regla exacta sobre la aplicabi-
lidad o6ptima de cada una, por lo que los algorit-
mos pueden ser diferentes para cada tipo y cada
caso.

En este tema, las técnicas son parte de la mineria,
una herramienta de ésta. Su solo uso no identifica
un proceso de mineria de datos, pues pueden tener
objetivos diversos en otras areas.

Por otra parte, es importante considerar cudles tipos
de datos y con qué caracteristicas pueden ser sujetos
de las técnicas de mineria de datos. Algunos de los
tipos se describen a continuacién [11]:

= Archivos de texto: En la actualidad el tipo de
datos mas comun, consiste en texto simple o
en formato binario, con datos que provienen de
transacciones bancarias, series de tiempo, resulta-
dos cientificos experimentales, entre otros.

= Bases de datos relacionales: Son tablas que contie-
nen entidades o atributos de estas entidades. Con-
sisten en columnas y filas, que organizan atribu-
tos y tuplas, respectivamente.

= Bases de datos transaccionales: Es un conjunto de
datos que representan transacciones, cada una con
una estampa de tiempo que registra el momento
de la transaccién, un identificador y una serie de
items. Puede tener asociadas descripciones.

= Multimedia: Incluyen video, imagenes y audio. Se
pueden almacenar en bases de datos relacionales
extendidas u orientadas a objetos. En general se
caracteriza como datos de alta dimensionalidad.

= Bases de datos especiales: Ademéds de informa-
cién en alguna de las formas anteriores, contie-

nen informacién geografica tal como mapas o re-
gistros de posicionamiento global.

= Series de tiempo: Contienen datos que provienen
de un flujo continuo de informacion, tales como
datos de mercados o actividades en sitios web que
evolucionan continuamente con el tiempo.

= Internet: Es el repositorio de datos mas hete-
rogéneo y dindmico. En general la informacién
estd organizada en documentos interconectados,
de diferentes tipos, por ejemplo texto, audio.
Iméagenes. Se puede considerar que esta informa-
cion estd compuesta de cuatro niveles: Los con-
tenidos, la estructura, la relacién entre ellos y la
dindmica o evolucion de éstos. En la actualidad es
una de las fuentes de datos de mayor interés, tan-
to por su propia complejidad, como por las venta-
jas que puede representar la extraccién de infor-
macion util de la gran cantidad de datos, que pue-
de ser aprovechada en estudios de mercado, reco-
mendaciones a usuarios, predicciones, entre otros.
Se vuelve entonces importante desde el punto de
vista social y econémico [12].

En cuanto a método, la mineria de datos es un pro-
ceso que invierte la dindmica del método cientifico
[13], pues en éste, primero se formula una hipéte-
sis y se disena un experimento para comprobarla
o rechazarla. En mineria de datos, la hipdtesis vie-
ne después del andlisis de los datos, la cual puede
ser comprobada con los datos mismos, lo que no re-
sultarfa una comprobacion experimentalmente vali-
da. Esta consideracién es importante para enmar-
car los resultados esperados de la mineria y diferen-
ciarlos de un conocimiento cientifico estdndar.

Ademas de identificar los tipos de datos sujetos a la
mineria, es de valor contar un proceso estructurado
para aplicarla, de valor si se piensa en automatizar su
proceso, sobre todo en medios muy dindmicos donde
se requiere la toma de decisiones y acciones a una
velocidad cercana a lo que se conoce como tiempo
real.

El mencionado proceso, por etapas, se puede siste-
matizar en cuatro fases [13]:

1. Filtrado de datos: Se refiere a una distincion y se-
leccion previa, pues pocas veces es posible aplicar
un algoritmo sobre los datos tal como estan re-
gistrados. Lo mas usual es que se requieran corre-
gir, completar y eliminar los no validos.

2. Seleccién de variables: Dado que la cantidad de
datos usualmente es muy grande, después del fil-
trado se encuentra ante gran cantidad de regis-
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tros. Seleccionar variables tiene como objetivo
elegir las variables mas importantes en el caso pa-
ra reducir su tamano. Para este se eligen los me-
jores atributos del problema o se utilizan algorit-
mos heuristicos, de distancia o probabilidad pa-
ra buscar variables independientes.

3. Algoritmos de extraccién de conocimiento: Me-
diante las técnicas especificas (como las técni-
cas de inteligencia artificial citadas al principio
de la seccién), ya sean individuales o combina-
das, se obtiene un modelo que representa patro-
nes en las variables.

4. Interpretaciéon y evaluacién: Cuando se obtiene el
modelo, se somete a un proceso de validacién.

La intencion del proceso es que los resultados pue-
dan validarse y representen conclusiones no eviden-
tes de los datos. Usualmente estas conclusiones no
son detectables en los datos por la gran cantidad de
éstos. La parte de interpretacién y evaluacién pue-
de realizarse sin supervisién de seres humanos, por
ejemplo, en el contexto de Internet si se requiere lle-
gar a conclusiones inmediatas sobre las acciones que
un usuario estd realizando y las caracteristicas que
representa.

3. Aplicaciones

Una vez analizadas las fases requeridas y los tipos
de datos sobre los que se puede actuar, se procede
a revisar qué problemas ha resuelto la mineria de
datos, tales que la hacen de interés creciente sobre
todo en el plano de investigacion empresarial y en
Internet. Se listan, como ejemplo, los siguientes [14]:

= Generacion de recomendaciones: Sugerir un pro-
ducto después de que el cliente seleccioné uno o
mas. El proceso lo requiere debido a la gran can-
tidad de clientes que pueden existir, y a la no
evidente relacion que existe en la preferencia de
productos, la cual se puede basar en semejanzas
con otros clientes que han realizado mas de una
compra.

= Deteccién de anomalias: La mineria de datos pue-
de detectar un dato andémalo, que puede corres-
ponder a datos no deseados o incluso peligrosos,
como fraudes en cuentas bancarias.

= Analisis de "separacién”: En operaciones financie-
ras y bancarias, se refiere a la detecciéon de un
cliente que muestra un comportamiento temprano
de que puede ser un signo de tendencia a cam-
biar sus preferencias o relaciones comerciales con
las entidades actuales.

= Administracién de riesgos: Determinar riegos en

inversiones y créditos es de vital importancia, pues
indicadores econémicos y ventajas competitivas
dependen de un calculo adecuado de los riesgos
en las operaciones.

= Segmentacién de clientes: El conocimiento de las
caracteristicas de los clientes y el establecimien-
to de grupos que compartan estas caracteristi-
cas permite administrar campanas direccionadas
a ciertos grupos que les permita situar mejor sus
productos.

= Publicidad dirigida: De especial interés en Inter-
net, donde es posible registrar las actividades de
los clientes en ciertas paginas (como Amazon o
Facebook), establecer patrones de comportamien-
to y posibles intereses, de manera que se pueda
ofrecer a los anunciantes garantia que sus produc-
tos estaran a la vista de clientes o compradores
potenciales.

En Internet, ademas, se rescata el término Mineria
en Web para especificar el interés especifico de apli-
car estas técnicas "para el descubrimiento y extrac-
cién automatica de informaciones de documentos y
servicios de la World Wide Web” [15]. Especificamen-
te en aplicaciones como:

= Identificar paginas Web de mayor interés.

= (lasificar documentos.

» Clasificar los resultados de los motores de
buisqueda.

= [dentificar y
documentos.

= Encontrar regularidades en los registros de
actividad.

= Personalizar las informaciones que se muestran.

= Identificar los intereses, preferencias e intenciones
de usuarios.

= Sugerir términos de busqueda.

= Realizar recomendaciones de acuerdo con perfiles
de usuarios.

= Asistir a investigadores en bisquedas.

recuperar eficientemente

Como se menciond, la cantidad y diversidad de in-
formacién son un reto para las técnicas utilizadas,
pues puede ser necesario otras técnicas como visién
por computador, interpretacién de imagenes y pro-
cesamiento de lenguaje natural.

4. Mineria en grandes cantidades de datos
(big data)

El concepto de Big Data se refiere a cantidades enor-
mes de informacion que se obtienen, tanto generada
por seres humanos o por computadoras, como regis-
tros de actividad, transacciones electréonicas, buisque-
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das de Internet, datos de correo electrénico, y acti-
vidades en redes sociales. En el ano 2010, por ejem-
plo, se crearon 1.5 x 102! bytes de estos datos en
Internet [16]. Debido a lo dindmico de la informa-
cién y la velocidad con que se genera, el interés es
poder encontrar tendencias, relaciones y en general
hipétesis validas que permitan tomar decisiones, es-
trategias de desarrollo y de mercado para obtener
ventajas.

Para las empresas, el aprovechamiento de la mineria
para datos de estas caracteristicas representa retos
tanto en infraestructura de almacenamiento y proce-
samiento como en la captacién de personal capacita-
do que pueda adaptar e innovar para las aplicaciones
especificas. Solamente en Estados Unidos de Améri-
ca, se estima que en el ano 2018 habra una necesidad
de 140 000 a 190 000 expertos con estos conocimien-
tos [17]. Los resultados de la minerfa en Big Data
pueden tener un impacto tan grande como determi-
nar relaciones de causalidad entre eventos econémi-
cos y noticias generadas en multiples campos [18].

Se trata entonces de una nueva tendencia con gran-
des posibilidades de desarrollo e importantes retos
por su complejidad y la velocidad con que requie-
re los resultados.

Conclusiones

La mineria de datos es un conjunto de técnicas para
extraer informacion 1til de grandes cantidades de da-
tos en cortos periodos de tiempo. Ha sido de especial
importancia desde la aparicién de las computado-
ras, y ha evolucionado de forma paralela a éstas, gra-
cias a la facilidad de realizar célculos cada vez mas
rapido, y la creciente cantidad de informacién gene-
rada en redes de computadoras y entidades financie-
ras, empresariales y comerciales.

Se destaca la diversidad de aplicaciones donde ha
mostrado su utilidad y el interés cada vez mayor por
implementarla y aprovechar las ventajas que ha mos-
trado, lo cual la puede colocar entre las areas priori-
tarias para la formacion de profesionales en el cam-
po de tecnologias de la informacién.

Su uso actual y potencial en Internet plantea re-
tos de interés para la investigacién, con resultados
que podrian verse a corto plazo y aportar al cam-
bio en la utilidad de las redes para fines académi-
cos y comerciales.
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