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INTRODUCCION



Informaciéon generada

e There was 5 exabytes of information created between the dawn of

civilization through 2003, but that much information is now created
every 2 days, and the pace is increasing.

Eric Schmidt

CEO, Google

(2001-2011)



Magnitud

Tipo y variedad de datos

Aldiase generan 25 trilones
de bytes de datos. E190% de-
os datos que hay hoy endia
en el mundo se han creado tan
5600 enlos dos Gltimos afos.

Figura 1: centrodeinnovacionbbva.com
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Aplicaciones

El Big Data echa una mano al campo

e Combinando los datos que suministran los sensores que instala so-
bre el terreno con otros procedentes de plataformas abiertas o publicas
(AEMET, Google ...), la empresa espafiola bynse recomienda a los agricul-
tores cuando regar, cuando plantar o por dénde empezar un tratamiento
fitosanotario.


http://economia.elpais.com/economia/2014/11/28/actualidad/1417172779_149974.html
http://www.bynse.com/

Aplicaciones

Mineria de datos para identificar las causas de los accidentes de trafico

e El grupo de investigacién Transporte y Seguridad (TRYSE) del de-
partamento de Ingenieria Civil de la Universidad de Granada, anali-
zando 3229 accidentes y 18 variables relacionadas con las carreteras,
los vehiculos, los conductores y el entorno en que se produjeron los ac-
cidentes, ha identificado relaciones interesantes entre las variables que
podrian usarse para mejorar la seguridad vial.

Durante el andlisis emplearon técnicas de agrupamiento (clustering) con
las que segmentaron los accidentes en cuatro subgrupos bien definidos.
Estos subgrupos revelaron las relaciones existentes entre la severidad
del accidente y las condiciones de la carretera, las caracteristicas de los
conductores o las franjas horarias.


http://www.agenciasinc.es/Noticias/Mineria-de-datos-para-identificar-las-causas-de-los-accidentes-de-trafico

Aplicaciones

Revolucién en el trabajo policial

e PREDPOL es un sistema software que, analizando el listado histérico
de delitos cometidos, calcula la distribucién y frecuencia con que estos
se producirdn en cada una de las zonas geograficas previamente estable-
cidas.

La informacién suministrada por el sistema se emplea para planificar el
patrullaje de la ciudad.


http://elpais.com/elpais/2012/07/30/opinion/1343645107_377948.html
http://www.predpol.com/

Impor

El Big Data creard 4,4 millones de empleos en los préximos dos afos

Big Data también ofrece un nicho laboral importante a tenor de
las expectativas puestas en este sector de la industria tecnolégica. De
hecho, segtin la consultora Gartner, se estima que para los préximos dos
afios se habran generado 4,4 millones de empleos en todo el mundo (1,2
millones sélo en Europa Occidental) relacionados con el sector de las
Tecnologias de la Informacién bajo el tirdn tecnolégico del Big Data.

Miguel A. Pérez
Blog Think Big
31/05/2013


http://blogthinkbig.com/big-data-millones-de-empleos/

Importancia

Los titulados en ciencias e ingenieria que transformaran el mercado

El futuro de las empresas pasa por saber lo que quiere el consumidor
antes de que él lo sepa. Es lo que se Ilama comportamiento predictivo,
una metodologia que a partir de los algoritmos de las redes sociales ras-
trea las preferencias del usuario e identifica lo que puede necesitar. La
migracion de las empresas a este nuevo escenario de la economiaa digital
requiere de los llamados STEM (siglas en inglés de Science, Technology,
Engineering and Mathematics), titulados universitarios en ciencias, tec-
nologia, ingenieria y matematicas.

Ana Torres Menarguez
Periddico El Pas
01/12/2014


http://economia.elpais.com/economia/2014/11/28/actualidad/1417203232_586459.html

Impor

El andlisis de Big Data se convierte en la profesion mas atractiva

En un mercado sujeto a booms pasajeros, la revista Harvard Business Re-
view ha calificado el andlisis de Big Data como la profesién mas atractiva
del siglo XXI, debido a la creciente demanda y a la escasez de expertos
preparados para afrontar esta tarea.

A grandes rasgos, el cometido de un analista de Big data consiste en
recopilar grandes cantidades de datos en diferentes formatos (documen-
tos de texto, paginas web, archivos de imagen y video, contenidos en
redes sociales, dispositivos méviles, apps, sensores, etc) y traducirlos en
informacién relevante y atil para la empresa.

Redaccion
Peridédico La Vanguardia
28/01/2015
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http://www.lavanguardia.com/economia/tu-espacio-profesional/20140619/54410110819/analisis-big-data-profesion-mas-atractiva.html

Problematica

Big Data: ;Vidas privadas al alcance de todos?

Alejandro Giménez, CTO (Chief Technology Officer) de la compafiia
Dell EMC en Espafia, relativiza el riesgo para nuestra privacidad del Big
Data al compararlo con los beneficios que obtendremos al usarlo.

Inma Zamora
Periédico ABC
28/10/2013
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http://www.abc.es/tecnologia/informatica-software/20131028/abci-entrevista-data-201310221252.html#.Um6Qmx7BIVw.facebook

Problematica

Mi préstamo para ti, tus datos para mfi

Evgeny MOrozov, profesor visitante en la Universidad de Stanford y pro-
fesor en la New America Foundation, enumera algunas de las companias
que, analizando datos provenientes de diversas fuentes, identifican a po-
tenciales clientes para un préstamo. También describe algunas de sus
técnicas y alerta sobre los peligros que ello conlleva.

Evgeny Morozov
Periddico El Pais
23/02/2013
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http://elpais.com/elpais/2013/01/31/opinion/1359627701_470850.html

EXTRACCION DE
CONOCIMIENTO



Extraccion de conocimiento

Definicion

El proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos (Knowledge
Discovery in Databases, KDD) es el proceso no trivial de identificar

patrones validos, novedosos, potencialmente ltiles y, en tltima instancia,

comprensibles a partir de datos.

Fayyad, U. M.; Piatetsky-Shapiro, G.; Smyth, P. 1996 [1].
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Extraccion de conocimiento

Propiedades deseables del conocimiento extraido

e Valido. El modelo o patrén encontrado debe mostrar un adecuado
nivel de precisién cuando se usa con nuevos datos.

e Novedoso. El conocimiento extraido debia ser desconocido antes de
su obtencidn.

e Util. El conocimiento obtenido debe permitir mejorar el sistema o
adoptar decisiones que aporten algiin beneficio al usuario.

e Comprensible. En otro caso se dificulta la interpretacién, validacién
y uso del mismo.
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Extraccion de conocimiento

SISTEMA DE INFORMACION

Preparacién de datos

|

Mineria de datos

!

Patrones

|

Evaluacion, interpretacion, visualizacion

CONOCIMIENTO
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Extraccion de conocimiento

Relacién con otras disciplinas

e Bases de datos

e Aprendizaje automatico
e Estadistica

e Computacién paralela
e Visualizacién

e Sistemas de soporte a la decisién
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Extraccion de conocimiento

Aplicaciones

e Banca y finanzas

e Comercio y mercado

e Educacion y deporte

e Medicina, biologa y bioingenieia

e Recursos humanos

17



Extraccion de conocimiento

Fases del proceso de extracciéon de conocimiento

e Integracién y recopilacién de datos
e Seleccidn, limpieza y transformacién
e Mineria de datos.

e Evaluacién e interpretacion

e Difusion y uso

18



Extraccion de conocimiento

Integracién y recopilaciéon de datos

e Las organizaciones complejas se estructuran en departamentos (némi-
nas, recursos humanos, ventas ...), cada uno de los cudles genera, alma-
cena y utiliza sus propios datos.

e Sin embargo, para adoptar decisiones estratégicas que implican analizar,
planificar o predecir a largo plazo, es necesario recopilar e integrar datos
desde diferentes fuentes (internas y externas, publicas o privadas, es-
tructuradas o no).

e Los datos recopilados de miiltiples fuentes de datos son integrados en
un almacén de datos siguiendo un esquema unificado.
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Extraccion de conocimiento

Seleccién, limpieza y transformacién

e La calidad del conocimiento extraido de un conjunto de datos depende
del algoritmo de extracciéon empleado y de la calidad de los datos.

e Para mejorar la calidad de los datos se debe seleccionar y preparar un
subconjunto del conjunto total de datos para formar lo que se conoce
como vista minable.

e Algunas tareas que pueden o deben realizarse en esta etapa son:
e |dentificar los datos irrelevantes.
o |dentificar los outliers y lo valores perdidos (missing values).

e Reducir la dimensionalidad (seleccionar los atributos relevantes, se-
leccionar una muestra apropiada de datos)

e Construir nuevos atributos (discretizacién, transformacién ...)
20



Extraccion de conocimiento

Mineria de datos (i)

e En esta fase se obtiene nuevo conocimiento a partir de los datos.
e Para ello se construye un modelo basado en datos.

e El modelo describe los patrones y relaciones encontrados entre los
datos y se usa para entender mejor los datos, explicar situaciones pasadas
o predecir situaciones futuras.

21



Extraccion de conocimiento

Mineria de datos (ii)

e Identificar la tarea (clasificacién, agrupamiento, deteccién de outlier,
regla de asociacién) que es mdas apropiada para la problemética que se
tiene.

e Elegir el modelo (4rbol de decisién, clasificador bayesiano, agrupamiento
jerdrquico ... ) que resuelve la tarea.

e Seleccionar el algoritmo que construye el modelo escogido en el paso
anterior.

22



Extraccion de conocimiento

Mineria de datos (iii)

e Objetivo: predecir cudles de nuestos clientes dejaran de serlo.
e Alternativa 1

e Tarea: clasificacién

e Modelo: arbol de decisién

e Algoritmo: ID3
e Alternativa 2

e Tarea: clasificacion

e Modelo: arbol de decision

e Algoritmo: C4.5
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Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacion (i)

e Antes de su uso, todo modelo obtenido desde los datos debe ser
evaluado para medir su calidad.

e Es una tarea no trivial que puede depender de varios criterios, algunos
de ellos bastante subjetivos y que pueden estar enfrentados entre si.

e Debe recordarse que los patrones descubiertos deben tener tres cua-
lidades: debe ser vilidos (precisos), interesantes (ltiles y novedosos) y
comprensibles.
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Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacion (ii)

e Etapas de entrenamiento y validacion. Para medir la calidad de los
modelos predictivos deben definirse apropiadamente las etapas de entre-
namiento y validacién. De esta manera se asegura que las predicciones
sean precisas y robustas.

e Datos de entrenamiento (training dataset): porcién del conjunto
de datos que se emplea para construir el modelo.

e Datos de validacién (test dataset): porcién del conjunto de datos
que se usa para validar el modelo obtenido en la etapa anterior.
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Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacion (iii)

e Técnicas de evaluacion (i)

e Validacion simple: se divide aletoriamente el conjunto de datos en
dos subconjuntos: uno para el entrenamiento y otro para la validacién.
Con el primero se construye el modelo que luego es validado con los
datos del segundo. El conjunto de validacién suele constar del 5% al
50% de los datos iniciales.
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Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacion (iv)

e Técnicas de evaluacion (ii)

e Validacion cruzada: se divide aleatoriamente el conjunto de datos
en dos subconjuntos.

e Se construye el modelo con el primer subconjunto y se valida con
el segundo. Se obtiene asi un primer ratio de error (o precisién).

e Se construye el modelo con el segundo subconjunto y se valida
con el primero, obteniéndose un segundo ratio de error.

e Finalmente, se construye el modelo con todos los datos y se valida
sobre el conjunto total.

e La precision del clasificador se obtiene como la media de las
precisiones anteriores.

27



Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacién (v)

e Técnicas de evaluacion (iii)

e Validacion cruzada con k pliegues: similar a la validacién cruzada,
pero dividiendo el conjunto de datos iniciales en k subconjuntos.

e Se toma el primer subconjunto para validar y se construye el
modelo con la unién del resto de subconjuntos.

e Se repite el paso anterior con cada uno de los kK — 1 subconjuntos
restantes.

e Finalmente, se construye el modelo con todos los datos y se valida
sobre el conjunto total.

e La precision del clasificador se obtiene como la media de las
precisiones anteriores.
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Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacién (vi)

e Medidas de evaluacién. La medida de evaluacién empleada depende,
entre otros factores, del contexto de aplicacién o de la tarea a evaluar.

e Clasificacion. Normalmente, se emplea como medida la precision,

que se obtiene como la proporcién de instancias clasificadas correcta-
mente.

e Regresion. La medida mds empleada es el error cuadratico medio

entre el valor real y el obtenido con el modelo de regresién (valor
predicho).

29



Extraccion de conocimiento

Evaluacion e interpretacién (vi)

e Interpretacion. En ocasiones las medidas empleadas pueden sumi-
nistrar valores que deben ser interpretados en el contexto de aplicacién
o teniendo en cuenta la estructura de los datos.

e En clasificacion, la adopcién de la precision del clasificador como
medida de calidad debe tomarse con cierta cautela en la presencia de
clases no balanceadas (muchas instancias en algunas clases y pocas
o ninguna en otras). En esta situacidn, la precisién puede ser global-
mente aceptable, a pesar de no serlo en algunas clases (en algunas
aplicaciones estas lltimas clases son las de interés).

e | a matriz de confusion que muestra, para cada clase, el nimero de
casos predichos y actuales, suministra mayor informacién para evaluar
el modelo.
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Extraccion de conocimiento

Difusién, uso y monitorizacion

e El conocimiento extraido de los datos debe difundirse entre los miem-
bros de la organizacién para su uso.

e Este conocimiento entra a formar parte del know-how de la organi-
zacién y, como tal, es uno de sus bienes intangibles mas preciados.

e El modelo obtenido y el conocimiento que de él se deriva deben
ser monitorizados para identificar posibles desviaciones en su compor-

tamiento que aconsejen su rediseo.
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