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ABSTRACT

Reviewing the current state of the data mining was found that this uses statistical algorithms, estimation or
prediction of data and outputs in knowledge representation, which respond to a selection model to a data
classification process to estimate new values for the selected attributes to model the dependencies according to the
specific attributes, to displays the results of data mining and discovers new rules as a result of the extraction of
data to achieve its applicability to certain objective.

Almost most of the fields of know and knowledge is present data mining, that is like it find in the
telecommunications, multimedia, education, trade and the financial sector, government management and
medicine, extracting data for use in research, trends, habits, behaviors, predictions and estimates.

That is why, it is essential that the selection of the use of different algorithms that meet condition of the problem
of the which should to have a level of knowledge for make decision.
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RESUMEN

Revisando el estado actual de la mineria de datos se encontré que esta emplea algoritmos estadisticos, de
estimacion o prediccion de datos y de salidas en la representacion del conocimiento, los cuales responden a una
seleccion del modelo, a un proceso de clasificacion de datos, a estimar nuevos valores para los atributos
seleccionados, para modelar las dependencias segin los atributos especificos, visualizar los resultados obtenidos
de la mineria de datos y a descubrir nuevas reglas como producto de la extraccién de los datos para lograr su
aplicabilidad al objetivo determinado.

En casi la mayoria de los campos del saber y del conocimiento esta presente la mineria de datos, es asi como se
encuentra en las telecomunicaciones, la multimedia, la educacion, el comercio y el sector financiero, la gestion
gubernamental y en la medicina, extrayendo datos para el uso de investigaciones, tendencias, habitos,
comportamientos, predicciones y estimativos.

Es por ello, que resulta fundamental la seleccion del uso de los diferentes algoritmos que satisfagan las
condiciones del problema del cual se pretende tener un nivel de conocimiento para la toma de decision.

Palabras claves: Mineria de datos, algoritmos, aplicaciones

1. INTRODUCTION

La mineria de datos, emerger de las areas de base de datos (data base), repositorio de datos (Data Warehouse), la
estadistica, el aprendizaje automatico, la visualizacién de datos, la busqueda y recuperacién de la informacién y
de la computacion de alta ejecucion, para elaborar procesos esenciales donde se aplican una serie de métodos
inteligentes para poder extraer y descubrir patrones de los datos, mediante el uso de algoritmos como regresion
lineal, regresion logistica, redes bayesianas, de asociacion, arboles de decision, clustering, inferencia difusa, series
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de tiempo y redes neuronales entre otros, que permiten conocer los antecedentes y realizar prospectivas para una
toma de decisiones en la area involucrado. (Gorbea, 2013)

2. ALGORITMOS

Para la mineria de datos antes de pensar en los algoritmos es necesaria la construccién de un modelo, que permita
dar respuesta al tipo de problema, al entrenamiento de los datos y a los datos existentes. Que finalmente
redundara en tener una informacion visible o escondida segln los objetivos del procesamiento de los datos,
proyecciones, estimaciones, predicciones o conocer las tendencias o preferencias de un conjunto de clientes, de un
supermercado, entidad financiera. (Witten, Frank, & Hall, 2011)

2.1 CONSIDERACIONES A TENER EN CUENTA PARA LA SELECCION DE LOS ALGORITMOS
La determinacion de la seleccion del uso de algoritmo a ser aplicado en la mineria de datos depende también de la
etapa en la que se encuentre la extraccién de los datos, por ello se deben involucrar las siguientes:

2.1.1 SELECCIONAR EL MODELO

La estructuracion del problema teniendo en cuenta el tipo de datos y el objetivo que se quiere obtener, los datos se
deben explorar, preparar (sacar los datos incompletos o llenar los faltantes) y dejar previsto una forma de
entrenamiento de manera que se pueda validar, implementar y realizar los ajustes requeridos. (Riquelme, Ruiz, &
Gilbert, 2006)

2.1.2 CLASIFICAR LOS DATOS

La clasificacion de los datos se puede realizar mediante el uso de reglas de asociacion o formulacion de
condiciones, con lo que se descubre las relaciones entre los atributos de un conjunto de datos que superan los
umbrales determinados, esta reglas se refieren al descubrimiento de relaciones de asociacién y dependencias
funcionales entre los diferentes atributos. A partir de la predefinicién de las clases categoricas, tomado un dato y o
ubicandolo dentro del rango determinado.

2.1.3 ESTIMAR NUEVOS VALORES PARA LOS ATRIBUTOS SELECCIONADOS

El uso de la matematica y la estadistica con las funciones de interpolacién, extrapolacion, regresion, y estimacién
crea la relacion de variable dependiente e independiente, colocando a un atributo de entrada o un valor de
prediccién para obtener el valor estimado o de salida de acuerdo al error seleccionado en el modelo.

La inferencia con el uso de la induccidn, que es el desconocimiento de la dependencia de las entrada y las salida o
de la estructura del sistema, usando un namero limitado de observaciones o de mediciones de las entrada y las
salidas del sistema, para lo cual toda la informacion debe estar organizada y la muestra esta definida por un par de
entrada y salida. La deduccion, como otra alternativa de la inferencia permite al modelo definido la aplicacion de
entradas para llegar a las salidas previstas de forma que se puedan confrontar las dependencias o las asociaciones
de las variables. Para terminar el proceso de inferencia, la transduccidn, a partir del entrenamiento de los datos se
puede encontrar relaciones o reglas que con llevan a las salidas previstas. (Kantardzic, 2011)

2.1.4 MODELAR DEPENDENCIAS SEGUN LOS ATRIBUTOS ESPECIFICOS

Mediante el uso de la informacién disponible a través de los atributos y con el uso las funciones de induccion,
estimacion y prediccion en las labores de exploracion o clasificacion de los datos se pueden determinar las
dependencias para facilitar el entrenamiento del modelo o permitir un aprendizaje automatico.

2.1.5 VISUALIZAR LOS RESULTADOS OBTENIDOS DE LA MINERIA DE DATOS

Mostrar la informacion extraccion de la mineria de datos de una forma adecuada, permite su analisis e
interpretacion para medir el alcance del objetivo, la comprensibilidad de los patrones extraidos y la facilidad del
modelo concebido.

2.1.6 DESCUBIR NUEVAS REGLAS COMO PRODUCTO DE LA EXTRACCION DE LOS DATOS
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La interpretacion, el analisis y el entrenamiento de los datos, junto con las dependencias o las asociaciones de los
atributos de entrada con los de salida y sus predicciones, acompafiadas del porcentaje de error permitido se
pueden obtener nuevas reglas entre los elementos de la muestra.

2.2 CLASIFICACION DE LOS ALGORITMOS
Los algoritmos se pueden clasificar en estadisticos, estimacion o prediccion de datos y de salidas en la
representacion del conocimiento.

2.2.1 ALGORITMOS ESTADISTICOS
Estos algoritmos se caracterizan por hacer uso de la estadistica mediante sus funciones de estimacion o

proyeccion entre los cuales se encuentran:

Regresion lineal. A partir de la relacién de una variable independiente y la otra dependiente forma una ecuacion
gue representa a la serie de datos, ajustada con los angulos de los coeficientes a y b.

Regresion logistica. Es una variacion del algoritmo de red neuronal, la curva de los datos se comprime mediante
una transformacion logistica para minimizar el efecto de los valores extremos.

Redes bayesianas. Inicia dando un orden determinado a los atributos, los cuales se denominan nodos. El
procesamiento de cada nodo se hace a la vez que va sumando los bordes de los nodos previamente procesados
hasta llegar al nodo actual. En cada paso se adiciona el borde que maximiza el puntaje de la red. Cuando no hay
un cambio en el puntaje de la red se inicia con el siguiente nodo, como un mecanismo para evitar el sobre ajuste.
El nimero de padres de cada nodo se puede restringir con un valor predefinido, debido a que solo los borde de los
nodos procesados son considerados en el ordenamiento fijo, este proceso no puede ser ciclico, por qué los
resultados dependen de como se haya establecido el ordenamiento inicial, para lo cual el algoritmo se puede
ejecutar varias veces con diferentes formas ordenamientos al azar.

2.2.2  ALGORITMOS PARA LA ESTIMACION O PREDICCION DE DATOS
Para la mineria de datos uno de los objetivos de la construccién del modelo, es hacer estimaciones o predicciones

sobre una serie de acontecimientos reflejados en datos, que le permitan la evaluacion de los comportamientos de
unas variables a través de las tendencias de las preferencias de los clientes o de eventos en estudio. Los siguientes
algoritmos contribuyen a este objetivo:

Redes neuronales. La arquitectura esta definida por las capas de nivel de entrada, las neuronas de entrada
definen todos los valores de los atributos de entrada y sus probabilidades.

La capa de nivel oculta, las neuronas ocultas reciben de las neuronas de entrada las entradas, a las cuales se les
asigna un peso de probabilidad dependiendo de su importancia, siendo negativo para que se desactive en lugar de
activarse, para proporcionar a las neuronas de salida las salidas.

La capa de nivel de salida, representa los valores del atributo de prediccion. Cuando en una salida se describe un
estado ausente o existente es debido a que el atributo de prediccion es binario. Para las neuronas de salidas de
valor verdadero, falso y una de existe o de ausente, la prediccion es un atributo de tipo discreto.  Si en las
neuronas de salida existen dos valores uno continuo y el otro existente o ausente es porque el atributo de la
prediccion es continuo. La funcion tangente hiperbdlica y la sigmoidea, son utilizadas para la activacién de las
neuronas ocultas y las de salida.
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Inferencia difusa. Trabaja con variables linglisticas o con datos imprecisos, reglas de tipo IF-THEN, definidas a
partir de la opinion de expertos o de un sistema de aprendizaje (red neuronal). El conjunto de Las entradas se
hacen mediante antecedentes o premisas y de las salidas se llaman consecuente o consecuencia. (Diaz & Morillas,
2004)

Serire temporal. Con la obtencion de un conjunto de datos segun las condiciones momemtaneas de un evento en
estudio se analiza el comportamiento de los datos para preveer situaciones similares en funcién del tiempo,
teniendo el algoritmo que ajustarse el mismo mismo, mediante técnica de interpolacion para completar los datos
faltantes.

2.2.3  ALGORITMOS DE SALIDA EN LA REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO
Los algoritmos de clustering, arboles de decision y de asociacién hacen parte de los usados para representar el

conocimiento, producto de la extraccion de los datos de la mineria de datos. También se pueden utilizar en la
etapa de clasificacion debido al uso de condicionales con los cuales se pueden formas diferentes reglas.

Clustering. Basado en técnicas iterativas para agrupar los casos de un conjunto de datos dentro de un cllster que
contienen caracteristicas similares las cuales son Utiles para la exploracion de datos, la identificacion de anomalias
en los datos, la creacion de predicciones y para representar el conocimiento.

Calculado el grado de perfeccion con que los clister representan las agrupaciones para crear clister que
representa mejor los datos, se establece una iteracidn hasta que ya no sea posible mejorar los resultados de la
redefinicion de los clusteres. (M.Parimala, Lopez, & Senthilkumar, 2011)

Arboles de decision. El arbol se crea con la determinacion de las correlaciones entre una entrada y el resultado
deseado, terminado de hacer todas las correlaciones, se usa la ecuacién que calcula la obtencion de la
informacion, identificando un atributo Unico de mayor puntuacion (entropia de Shannon, la red bayesiana con
prioridad K2 y la red bayesiana con una distribucion Dirichlet uniforme de prioridades) que separa los resultados,
de casos en subconjuntos que son analizados de forma recursiva hasta que no se pueda dividir mas el arbol. Cada
caso tiene una Unica red bayesiana anterior y una Unica medida de confianza para dicha red. Un modelo puede
contener varios arboles para distintos atributos de prediccion. Un arbol varias bifurcaciones, su profundidad y
forma esta dado por el método de puntuacion y del resto de parametros usado. (Microsoft, 2012)

De asociacion. Compuesto por una serie de conjuntos de elementos y de reglas que describen como estos se
agrupan dentro de los casos, siendo estas reglas usadas para predecir la presencia de un elemento en la base de
datos o para mostrar la representacion de las salidas del conocimiento, basdndose en la manifestacion de un
elemento especifico identificado como importante. Con la creacion de un conjunto de elementos a los cuales se les
da una puntuacién para representar el soporte y la confianza obteniendo una clasificacion que deriva reglas
relevante de los conjunto de datos.

3. CAMPOS DE ACCION DE LA MINERA DE DATOS

El gran volumen de datos que genera las diferentes disciplinas del saber y del conocimiento ha originado la
necesidad de crear técnicas, metodologias o herramientas que extraigan datos de esas grandes bodegas de
almacenamiento de manera que produzcan conocimiento para ser aplicado en cada disciplina. Es asi como se
encuentra entre tantas las siguientes aplicaciones.
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En las telecomunicaciones, es utilizado para mejorar la velocidad de entrenamiento de los datos que son
obtenidos por redes mdviles, mediante la técnica del clasificador integrado, el cual usa la técnica de muestreo, que
incluye el muestreo aleatorio simple, muestreo estratificado y el muestreo poblacional. (JianPing, 2012)

En la educacién, como sistemas de personalizacion, clasificaciones de estudiantes y de los contenidos,
construccion adaptativa de planes de ensefianza, descubrimiento de relaciones entre actividades, diagndstico
incremental de los estudiantes, debido a sus capacidades para el descubrimiento de patrones de navegacion
regulares e irregulares. (Romero, Ventura, & Hervas, 2005)

En la multimedia, recupera la informacion por contenidos, a través de la similitud de objetos, en una funcion
distancia, desarrollada por la conformacién de puntos en un espacio vectorial métrico lograndose la
caracterizacion de interés en unos valores numéricos de los objetos. (Fernadndez, Veronica, Verdnica, Nora, &
Patricia, 2011)

En el comercio y sector financiero, es usada para evaluar el comportamiento de los clientes en una empresa o
sector financiero, determinando segln unos criterios, si son buenos o malos clientes y sus preferencias de
compras. (Mylonakis, 2010)

En la medicina, identifica las interacciones de farmaco a farmaco en procesos criticos de administracion de
farmaco vy el desarrollo de farmacos con la implementacion de reglas l6gicas (Tari, Saadat, Liang, Cai, & Baral,
2010)

En la gestion gubernamental, es un instrumento eficaz para soportar las mediciones de los patrones socio-
econémico que permite evaluar al mismo tiempo muchas preguntas, probar varias hipétesis o poder comparar
diferentes puntos de estimacion, de politicas gubernamentales, el comportamiento de los indicadores sociales
alcanzados en las escuelas, estados o paises. (Arabi, 2013)

4, CONCLUSIONES

Cuando se ha logrado la consecucion de la estructuracion del problema objeto de estudio se debe seleccionar un
algoritmo acorde para realizar la clasificacién de los datos, que defina el modelamiento del problema, mostrando
sus resultados o salidas, para darle un tratamiento analitico, interpretativo, objetivo y comprensivo, que genere un
modelo facil para el descubrimiento de nuevas reglas o siendo acertado en el tratamiento de los datos en estudio.

La aplicacion de la minera de datos estd marcada en las actividades que realiza y procesa el ser humano en donde
se presente la generacion de datos con los cuales se construye un modelo para proporcionar un conocimiento
acerca de riesgos, prondsticos, estimaciones, probabilidades, tendencias, recomendaciones, busqueda de
secuencias y agrupaciones de clientes o de eventos. Algunos ejemlplos, la educacion, la multimedia, el comercio,
el sector financiero, la medicina, las telecomunicaciones, la gestion gubernamental.
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