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Resumen

Lagran cantidad de datos a macenados actual mente en |las organizaciones, unido a gran
desarrollo tecnoldgico de las computadoras, ha supuesto la aparicion de nuevas
posibilidades, agrupadas bajo €l término generalmente conocido como “data mining”. El
aprovechamiento de estos datos requiere € desarrollo de proyectos con caracteristicas
especificas.

Los proyectos de Data Mining tienen por objetivo extraer informacion Util a partir de
grandes cantidades de datos y se aplican atodos los sectores y en todos los campos. Asi
existen proyectos de este tipo en sectores tan dispares como el comercio electronico, la
banca, las empresas industriales o la exploraciéon petrolifera. La extraccion de esta
informacién Util es un proceso complejo, que requiere la aplicacion de una metodol ogia
estructurada para la utilizacién ordenada y eficiente de las técnicas y herramientas
disponibles.

En este articulo se presentan las principales metodologias utilizadas por los analistas
para la redizacion de proyectos de Data Mining: CRISP-DM y SEMMA. Estas
metodol ogias comparten la misma esencia estructurando €l proyecto de Data Mining en
fases que se encuentran interrelacionadas entre si, convirtiendo €l proceso de Data
Mining en un proceso iterativo e interactivo.

La presentacion de las diferentes fases y tareas de cada metodologia proporciona una
idea mas amplia respecto ala realizacion de proyectos de Data Mining, que facilitara la
adaptacion de las metodologias, a desarrollo de los proyectos de Data Mining
especificos de cada organizacion. Asi mismo, la presentacion de las fortalezas y
debilidades de cada una de |as metodologias hace posible la sel eccion informada de una
técnica de desarrollo apropiada para cada caso.
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Abstract

The big amount of data stored by organizations and the technological development of
the computer has motivated the apparition of new possibility in the data modelling
known as “data mining”.

The aim of data mining projects is to extract useful information among a big amount of
data. The impact of data mining projects has reached nearly al sectors and fields,
existing data mining projects in sectors as unlike as e-bussiness, finance sector,
industrial sector or oil-bearing prospecting. The extraction of useful information of data
isacomplex task requiring the project development with specific characteristics and the
use of an organised and structured methodology.

In this paper, they are revised the two main methodologies used by analysts for the
development of data mining projects. CRISP-DM and SEMMA. Both methodologies
share the same essence structuring the data mining project in phases, which are
interconnected themselves, turning into the data mining process in an iterative and
interactive process.
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The exposition of the different phases and tasks of each methodology provides a more
genera vision of the development of data mining projects, helping in the adaptation of
the methodol ogies to specific data mining projects. Beside the exposition of the strength
and weakness of each methodology alows a reported selecting of a development
technique proper in each case.
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METODOLOGIASPARA LA REALIZACION DE PROYECTOSDE
DATA MINING

1. INTRODUCCION.

El gran desarrollo tecnolégico de las computadoras en las Ultimas décadas ha
potenciado el amacenamiento de grandes cantidades de datos y ha permitido €
desarrollo de herramientas para su tratamiento, dando lugar a una nueva disciplina
conocida como “data mining”.
Se puede definir Data Mining como el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al
proceso no trivial de extraer y presentar conocimiento implicito, previamente
desconocido, potencialmente Util y humanamente comprensible, a partir de grandes
conjuntos de datos, con objeto de predecir de forma automatizada tendencias y
comportamientos y/o descubrir de forma automatizada modelos previamente
desconocidos [Piatetski-Shapiro 1991]
Los origenes del Data Mining se pueden establecer a principios de la década de 1980,
cuando la administracién de hacienda estadounidense desarrollé un programa de
investigacion para detectar fraudes en la declaracion y evasiéon de impuestos, mediante
|6gica difusa, redes neuronales y técnicas de reconocimiento de patrones. Sin embargo,
la gran expansion del Data Mining no se produce hasta la década de 1990 originada
pr| ncipalmente por tres factores:

Incremento de la potencia de los ordenadores

Incremento del ritmo de adquisicién de datos. El crecimiento de la cantidad de

datos almacenados se ve favorecido no sblo por € abaratamiento de los discos y

sistemas de almacenamiento masivo, sino también por la automatizacion de

muchos trabajos y técnicas de recogida de datos.

Aparicion de nuevos métodos de técnicas de aprendizaje y amacenamiento de

datos.
Desafortunadamente esta expansion implica € desarrollo de proyectos cada vez més
grandes en un sector en e que dificilmente se pueden extraer conclusiones a priori y en
el que la seleccidn de la megjor técnica no se puede hacer en las primeras fases sino que
se precisa un modelo evolutivo, similar a modelo espiral del ciclo de vida de desarrollo
software.
Por otra parte € hecho de que mas del 75% del esfuerzo se produzca en las primeras
fases (en este caso en el pretratamiento de datos) provoca que este tipo de proyectos sea
en general subestimado en cuanto a coste y tiempo y que las desviaciones producidas
excedan con mucho e 90%.
Ante la necesidad existente en el mercado de una aproximacion sisteméatica para la
realizacion de los proyectos de Data Mining, diversas empresas y consultorias han
especificado un proceso de modelado disefiado para guiar a usuario a través de una
sucesion de pasos que le dirijan a obtener buenos resultados.
Asi SAS propone la utilizacion de la metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, Assess). En 1999 un importante consorcio de empresas europeas, NCR
(Dinamarca), AG(Alemania), SPSS (Inglaterra) y OHRA (Holanda), unieron sus
recursos para el desarrollo de la metodologia de libre distribucion CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining). Esta metodologia, junto con la
metodologia SEMMA, son las dos principales metodologias utilizadas por los andistas
en los proyectos de Data Mining (Figural)
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Figura 1: Resultados de la encuesta realizada en http://www.kdnuggets.com

2. METODOLOGIA SEMMA.

SAS Institute desarrollador de esta metodologia, 1a define como el proceso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes cantidades de datos para descubrir patrones de
negocio desconocidos.

El nombre de esta terminologia es el acrénimo correspondiente a las cinco fases basicas
del proceso (Figura 2)

b luestreo Exploracion MManipulacion Blodelado Valoracion
— ; B ; o ——
i Sample ) ( Explore) (Mlodity) (Bodel) [ Assess)

Figura 2: Fases de la metodologia SEMMA

El proceso se inicia con la extraccion de la poblacion muestral sobre la que se va a
aplicar é andlisis. El objetivo de esta fase consiste en seleccionar una muestra
representativa del problema en estudio. La representatividad de la muestra es
indispensable ya que de no cumplirse invalida todo e modelo y los resultados dejan de
ser admisibles. La forma mas comun de obtener una muestra es la seleccion a azar, es
decir, cada uno de los individuos de una poblacion tiene la misma posibilidad de ser
elegido. Este méodo de muestreo se denomina muestreo aleatorio simple.

La metodologia SEMMA establece que para cada muestra considerada para €l andlisis
del proceso se debe asociar € nivel de confianza de la muestra.

Una vez determinada una muestra o0 conjunto de muestras representativas de la
poblacion en estudio, la metodologia SEMMA indica que se debe proceder a una
exploracion de la informacion disponible con e fin de simplificar en lo posible
problema con €l fin de optimizar la eficiencia del modelo. Para lograr este objetivo se
propone la utilizacién de herramientas de visualizacion o de técnicas estadisticas que
ayuden a poner de manifiesto relaciones entre variables. De esta forma se pretende
determinar cudles son las variables explicativas que van a servir como entradas al
modelo.

La tercera fase de la metodologia consiste en la manipulacion de los datos, en base a la
exploracion realizada, de forma que se definan y tengan el formato adecuado los datos
gue seran introducidos en e modelo.

Una vez que se han definido las entradas del modelo, con el formato adecuado para la
aplicacion de la técnica de modelado, se procede a andlisis y modelado de los datos. El
objetivo de esta fase consiste en establecer una relacion entre las variables explicativas
y las variables objeto del estudio, que posibiliten inferir el valor de las mismas con un
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nivel de confianza determinado. Las técnicas utilizadas para € modelado de los datos
incluyen métodos estadisticos tradicionales (tales como andlisis discriminante, métodos
de agrupamiento, y andlisis de regresién), asi como técnicas basadas en datos tales
como redes neuronales, técnicas adaptativas, |6gica fuzzy, arboles de decision, reglas de
asociacion y computacion evolutiva.

Finamente, la Ultima fase del proceso consiste en la valoracion de los resultados
mediante el andlisis de bondad del modelo o modelos, contrastado con otros métodos
estadisticos o0 con nuevas poblaciones muestrales.

En la Figura3 se puede ver un esquema de la dinamica genera de la metodol ogia.
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Figura 3: Metodologia SEMMA

3. METODOLOGIA CRISP-DM.

La metodologia CRISP-DM (Chapman, 1999) consta de cuatro niveles de abstraccion,
organizados de forma jerarquica en tareas que van desde € nivel mas genera hasta los
casos mas especificos (Figura 4)

Fases _ |:_| m ;[ MODELO GENERICO

Tareas Generales LF] IJ |_-f| i}‘ [

Proyeccion

Tareas Especificas __LIIJ_'I%I}{;I flill%l;] [
Instancias de proceso e ¢ _J"J;*'I:"I MODELO ESPECIFICO

Figura 4: Esquema de los cuatro niveles de abstraccion de la metodologia CRISP-DM
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A nivel mas general, e proceso esta organizado en seis fases igura 5), estando cada
fase a su vez estructurada en varias tareas generales de segundo nivel. Las tareas
generales se proyectan a tareas especificas, donde se describen las acciones que deben
ser desarrolladas para situaciones especificas. Asi, s en e segundo nivel se tiene la
tarea genera “limpieza de datos’, en € tercer nivel se dicen las tareas que tienen que
desarrollarse para un caso especifico, como por e€emplo, “limpieza de datos
numericos’, o “limpieza de datos categoricos’.

El cuarto nivel, recoge e conjunto de acciones, decisiones y resultados sobre €l
proyecto de Data Mining especifico.

La metodologia CRISP-DM proporciona dos documentos distintos como herramienta de
ayuda en el desarrollo del proyecto de Data Mining: € modelo de referenciay la guia
del usuario.

El documento del modelo de referencia describe de forma genera las fases, tareas
generdles y salidas de un proyecto de Data Mining en general. La guia del usuario
proporciona informacion mas detallada sobre la aplicacion practica del modelo de
referencia a proyectos de Data Mining especificos, proporcionando consgjos y listas de
comprobacion sobre |as tareas correspondientes a cada fase.

La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo de vida de un proyecto de Data Mining
en sais fases, que interactian entre ellas de forma iterativa durante e desarrollo del
proyecto (Figura5).

Analisis del == Andlisis de
Froblema == |os datos

N\

Preparacion
de los datos

Explotacion | Datos | . TR

Modelado

Evaluacion

Figura 5: Fases del proceso de modelado metodologia CRISP-DM. Las flechas indican relaciones més
habitual es entre | as fases, aunque se pueden establ ecer relaciones entre cualquier fase. El circulo exterior
simbolizala naturalezaciclicadel proceso de modelado.

La primera fase andlisis del problema, incluye la comprension de los objetivos y
requerimientos del proyecto desde una perspectiva empresarial, con € fin de
convertirlos en objetivos técnicos y en una planificacion.

La segunda fase de andlisis de datos comprende la recoleccion inicia de datos, en orden
a que sea posible establecer un primer contacto con el problema, identificando la calidad
de los datos y estableciendo las relaciones més evidentes que permitan establecer las
primeras hipétesis.
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Una vez redizado € andlisis de datos, la metodologia establece que se proceda a la
preparacion de los datos, de tal forma que puedan ser tatados por las técnicas de
modelado. La preparacion de datos incluye las tareas generales de seleccion de datos a
los que se va a aplicar la técnica de modelado (variables y muestras), limpieza de los
datos, generacion de variables adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y
cambios de formato.
La fase de preparacion de los datos, se encuentra muy relacionada con la fase de
modelado, puesto que en funcion de la técnica de modelado que vaya a ser utilizada los
datos necesitan ser procesados en diferentes formas. Por lo tanto las fases de
preparacion y modelado interactlian de forma sistematica.
En la fase de modelado se seleccionan las técnicas de modelado més apropiadas para €
proyecto de Data Mining especifico. Latécnicas a utilizar en esta fase se seleccionan en
funcion de los siguientes criterios:

Ser apropiada al problema

Disponer de datos adecuados

Cumplir los requerimientos del problema

Tiempo necesario para obtener un modelo

Conocimiento de la técnica
Antes de proceder al modelado de los datos se debe de establecer un disefio del método
de evaluacion de los moddos, que permita establecer € grado de bondad de los
modelos. Una vez redizadas estas tareas genéricas se procede a la generacion y
evauacion del modelo. Los parametros utilizados en la generacion del modelo
dependen de las caracteristicas de los datos.
En la fase de evaluacion, se evalla e modelo, no desde el punto de vista de los datos,
sino del cumplimiento de los criterios de éxito del problema. Se debe revisar € proceso
seguido, teniendo en cuenta los resultados obtenidos, para poder repetir algun paso en €
gue, a lavista del desarrollo posterior del proceso, se hayan podido cometer errores. Si
el modelo generado es vdido en funcién de los criterios de éxito establecidos en la
primerafase, se procede ala explotacion del modelo.
Normalmente los proyectos de Data Mining no terminan en la implantacion del modelo,
Sino que se deben documentar y presentar los resultados de manera comprensible en
orden a lograr un incremento del conocimiento. Ademas en la fase de explotacion se
debe de asegurar € mantenimiento de la aplicacion y la posible difusion de los
resultados [Fayyad, 1996]
En la Tabla 1 se puede ver un esquema de las diferentes fases de la metodologia y las
tareas generales que se deben de desarrollar en cada fase.

4. COMPARACION DE METODOLOGIAS.

Las metodologias SEMMA y CRISP-DM comparten la misma esencia, estructurando €l
proyecto de Data Mining en fases que se encuentran interrelacionadas entre si,
convirtiendo el proceso de Data Mining en un proceso iterativo e interactivo.

La metodologia SEMMA se centra mas en las caracteristicas técnicas del desarrollo del
proceso, mientras que la metodologia CRISP-DM, mantiene una perspectiva més amplia
respecto a los objetivos empresariales del proyecto. Esta diferencia se establece ya
desde la primera fase del proyecto de Data Mining donde la metodologia SEMMA
comienza reglizando un muestreo de datos, mientras que la metodologia CRISP-DM
comienza realizando un andlisis del problema empresarial para su transformacién en un
problema técnico (Figura 6). Desde ese punto de vista mas globa se puede considerar
gue la metodologia CRISP-DM esta mas cercana al concepto real de proyecto, pudiendo
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ser integrada con una Metodologia de Gestion de Proyectos especifica que completaria
las tareas administrativas y técnicas.

Analiain del Analisis de los Preparscidn de |
e adi s ddan Wodelads Evalsacion Expletacion
Dwtarminacion Sdguisiciom de Fraprocessdo h““‘:‘.“ A Evalsacion de Pt 4
de o objetivos  datos de datox : o-du=‘lu.m- lox remiltados ingitbearkacidoad
afnprasirioles - m loierplatoclin
Aute Epet it ) Ternees da
i ) v fuefes L fi R e
i .:'nr TR oy ;‘ —c“'-: . imodatadn WALHE i T K1 oy e
b el Suaasion oo \e e tihal efiracvh
Oehiee Feaanack o R 0 e ipdoins
Crilmnce de &ido kX e
ERRR R T e Reviston del Planificaci 50 da
|n s®umcion Dascripeisn da e e procesn la monitorizacldn
i s ¥ mantenind et
i Redwscion de o i L mocn e D oo
(7] ralid BIRTRE @0 & e 5
Unvoadag bl " Mesdes ga s r.-:f..:—.’f o r:."f::r;-\."
Sndicado Wavambins T T T oy :
Prcstiana T Caenmrpcidn de| Feviaidn dal
maodele tﬂl:liermln.lcun- propects
e la=
Dtarmitiecian Exploracion de Transformacion Fardma o dal siguiertes - .
de los objetivos 308 Al oG BLCkNes ::. I:}."':'.::I;:'
o Mosatos CrneRs Y
Cibymbives dat erificaclon de orpeiacitn i TRtk Lotz i oz
ph I caldad deles ARG sk P -
e Y ma s Cop
Colaviog o dedo dMloa DN i Brsbaacian dsl ki
Edsboracion ds I
la estrategla Vg o

FlamiicaraT
VR ALV W
& Maramenias

#1E SRR
CldaTewis oe
fivag A macd

Tablal: Esquemade lastareas generalesy las salidas (cursiva) de las seis fases de |a metodol ogia
CRISP-DM

SEMMA

Toluestreo

-

Exploracion 47

Manipulacion 4

h[iﬂi:hdn P

Valoraciin %

Analizis
Frohlema

Analisis

[ates

*
Dratos

v Modelado

Explotacicn

Preparacion

*  Evaluacion

Figura 6: Comparativa delasinterrelaciones entre las fases de las metodologias SEMMA y CRI SP-
DM

Otra diferencia significativa entre la metodologia SEMMA y la metodologia CRISP-DM
radica en su relacion con herramiertas comerciales. La metodologia SEMMA sblo es
abierta en sus aspectos generales ya que estd muy ligada a los productos SAS donde se
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encuentra implementada. Por su parte la metodologia CRISP-DM ha sido disefiada
como una metodologia neutra respecto a la herramienta que se utilice para € desarrollo
del proyecto de Data Mining siendo su distribucion libre y gratuita.

5. CONCLUSIONES.

El desarrollo de las bases de datos y los sistemas de computacion han generado gran
cantidad de informacién que solo puede ser justificada si se utiliza como fuente de
informacion para mejorar € proceso en € que es generada. Sin embargo dada la
novedad del sector y la caracteristica de |+D del proceso de andlisis, éste no se rediza
de forma suficientemente estructurada, por o que se producen grandes errores en las
estimaciones de coste y plazo en este tipo de proyectos.
La utilizacion de una metodologia estructurada y organizada presenta las siguientes
ventajas para larealizacion de proyectos de Data Mining:
- Facilita la realizacion de nuevos proyectos de Data Mining con caracteristicas

similares

Facilitala planificacion y direccion del proyecto

Permite realizar un mejor seguimiento del proyecto

En este trabajo se han presentado las dos principales metodologias utilizadas para €l
desarrollo de proyectos de Data Mining, asi como las fases establecidas por cada
metodologia para el desarrollo del proceso. De este andlisis se concluye que
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