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Resumen

La sociedad en la que vivimos nos ha convertido en entes inseparables de la tecno-
logia. Usamos a diario multitud de dispositivos como teléfonos moviles inteligentes
y ordenadores portatiles, asi como infinidad de aplicaciones como redes sociales,
buscadores, sistemas de comercio electronico, etc. Esta interacciéon con la tecno-
logia hace que, en nuestra vida diaria, produzcamos y consumamos cantidades
ingentes de datos (por cierto, no sélo en nuestras tareas profesionales sino también

cotidianas). Valga expresar un ejemplo concreto:

Un ciudadano desea tomar disminuir el consumo eléctrico en su hogar. Si tuviera
una aplicacion que utilizara los datos de consumo energético, equipos funcionando,
costo de kilo watts por dia, humedad relativa, temperatura, en toda una pobla-
cion, o a nivel de paifs, pudiera llegar a saber que la lavadora-secadora genera un
costo significativo, siempre que se utiliza durante el periodo de carga maxima.
Por lo que deberia encenderla al final de la noche !. Desafortunadamente, esta
cantidad de datos no se aprovecha para realizar una toma de decisiones informada
en nuestra vida diaria (es decir, fundamentadas en conocimiento extraido de los

datos disponibles).

El problema esta precisamente en que la explotaciéon de los datos para conseguir
extraer conocimiento de los mismos no es una tarea tan sencilla para cualquier
persona, mas bien resulta una tarea bastante complicada, y ya que se requiere
tener experiencia en conceptos estadisticos y en algoritmos de mineria de datos,
lo que esté reservado a personas expertas (los llamados cientificos de datos o, en
inglés, “data scientists”). Este hecho que establece la causa de la brecha entre los

datos y las acciones a tomar por los usuarios inexpertos, es lo que se conoce como
“Big Data Divide”.

thttp:/ /es.slideshare.net /apsheth /smart-data-how-you-and-i-will-exploit-big-data-for-
personalized-digital-health-and-many-other-activities
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En el marco de esta tesis doctoral, se plantea desarrollar una propuesta para lograr
facilitar el uso de técnicas de mineria de datos (o anélisis de datos), especificamente
técnicas de clasificaciéon, a usuarios inexpertos. El objetivo es posibilitar a estos
usuarios la explotacion de los datos que tengan disponibles para que puedan extraer

conocimiento de ellas de forma facil y rapida, sin la presencia de un experto.

Esta propuesta usa técnicas de desarrollo de software dirigido por modelos con el
fin de homogeneizar y automatizar el proceso de aplicacion de técnicas de mineria
de datos por parte de usuarios inexpertos. Las contribuciones de nuestra propuesta

se muestran a continuacion:

= Se ha diseiado una base de conocimiento que permite almacenar toda la
informacion que se genera en el proceso de extraccion de conocimiento por

usuarios expertos.

= El modelo de mineria que se obtiene como respuesta al usuario inexperto es
obtenido teniendo en cuenta la calidad de sus datos, al ser demostrado su

incidencia en los resultados cuando se aplican técnicas de mineria.

= Este resultado es obtenido al aplicar el recomendador construido con vistas
a obtener el mejor algoritmo a aplicar sobre las fuentes de datos de entrada

del usuario inexperto.

s F] recomendador construido utiliza los datos almacenados en la base de

conocimiento.

= Como elemento importante se ha tenido en cuenta los requerimientos de
los usuarios inexpertos para brindarle la soluciéon que mejor satisfaga sus

expectativas.

= Un conjunto de experimentos han sido realizados para validar la viabilidad

de nuestra propuesta.

En definitiva, en un mundo “Big Data” es necesario contar con mecanismos que nos
permitan sacar provecho de la cantidad de datos disponibles. Nuestra propuesta
pretende ser uno de estos mecanismos, orientada a la democratizacion en el uso de
la mineria de datos, facilitando la obtenciéon de conocimiento y, por ende, una toma
de decisiones més informada a todas las personas por igual, independientemente

de su nivel de experiencia.
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Capitulo 1

Introduccion

En los ultimos anos el aumento del uso de las tecnologias de la informacion y
la comunicacion (aplicaciones Web, dispositivos moviles, redes sociales, etc.) ha
propiciado un crecimiento exponencial de los datos que se generan [1]. Ademas,
muchas instituciones puiblicas proveen acceso facil y libre a muchos de estos datos
para potenciar su reutilizaciéon dentro de la filosofia de datos abiertos !. Esta
gran disponibilidad de datos estéd haciendo posible que la ciudadania se interese
por la posibilidad de realizar un analisis de los mismos para llevar a cabo una
toma de decisiones informada, mejorando asi su vida diaria en diversos ambitos

(profesional, vida familiar o momentos de ocio) [2].

El objetivo es que la ciudadania pueda tomar decisiones mejores fundamentadas

en su vida diaria. A continuacién se muestran varios ejemplos:

= Un profesor universitario pudiera preguntarse, teniendo los datos de la in-
teracciéon de sus alumnos con los entornos de aprendizaje virtuales, como
se corresponde la actividad durante el curso con la evaluacion final de cada

estudiante

= Bidlogos que estudian el habitat marino, quisieran conocer que variables

tienen mayor incidencia en las poblaciones de cada especie

= Un gerente de un hotel quisiera estudiar el comportamiento de sus clientes

de acuerdo a sus gastos, para identificar clientes potenciales

! http://www.opendatafoundation.org/
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Sin embargo, la mayoria de estas situaciones no son realistas para la ciudadania
(de manera general), ya que no posee los conocimientos ni las habilidades para
analizar los datos. Esta situacion ya ha sido planteada por varios expertos [3],
declarando explicitamente la necesidad de implementar mecanismos que permitan
transformar datos crudos en conocimiento, debido a la gran cantidad de tipos de
usuarios que cada dia estan relacionados con el proceso de generar, procesar y

consumir los datos.

De hecho, se puede llegar a provocar un serio problema que ya ha sido denominado
como “Big Data Divide” [4, 5. Este término aborda precisamente la dificultad de
contar con grandes cantidades de datos, pero s6lo un selecto grupo de personas
(por ejemplo: expertos en mineria de datos, estadisticos, etc.), por sus habilidades
(vasto conocimiento de técnicas de extraccion de conocimientos, algoritmos de

mineria de datos, etc.), pueden extraer conocimiento de ellos.

Llegados a este punto cabe diferenciar bien tres términos que se usan en muchas
ocasiones como sindénimos, aunque realmente no lo son: datos, informacién y co-
nocimiento. El uso de estos tres términos no es consistente y resulta a menudo,
contradictorio. Los datos y la informacién son frecuentemente intercambiables en
la informatica (por ejemplo, procesamiento de datos y procesamiento de la infor-

macion o la gestion de datos y la gestion de informacion).

Existen varias definiciones en la literatura para cada uno de estos términos, te-
niendo en cuenta que los utilizaremos frecuentemente durante este documento, es

conveniente introducir sus definiciones, tomadas de Bellinger [6]:

» Los datos representan un hecho o evento sin relacion con otras cosas. Ejem-

plo: Esta lloviendo.

= La informacion encarna la comprension de una relacion de algin orden, po-
siblemente causa y efecto. Ejemplo: La temperatura descendi6 15 grados y

luego empezo a llover.

= El conocimiento representa un patrén que conecta y generalmente propor-
ciona un alto nivel de previsibilidad en cuanto a lo que se describe o lo que
va a ocurrir a continuacion. Ejemplo: Si la humedad es muy alta y la tem-
peratura cae sustancialmente, es poco probable que la atmosfera sea capaz

de mantener la humedad, de modo que llueve.
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Es una realidad que los datos, pueden ser publicos, a la vista de todos, pero
en la mayoria de los casos el conocimiento no estd explicito, y requiere de un

procesamiento adicional para extraerlo.

La obtenciéon de conocimiento es posible a partir de la aplicaciéon del denominado,
proceso de extraccion de conocimiento, del inglés Knowledge Discovery in Databa-
ses (KDD). Este proceso esta formado por un conjunto de etapas, entre las cuales
resalta la mineria de datos, ya que provee los mecanismos para la busqueda de
patrones que no son perceptibles a simple vista. El uso de técnicas de mineria de
datos es sumamente importante para que los usuarios inexpertos puedan descu-
brir conocimiento con menos esfuerzo. La realizacion de este proceso es sumamente
complejo, siendo habitualmente ejecutado solamente por aquellos usuarios exper-

tos en técnicas de anéalisis de datos.

De hecho, aquellos ciudadanos inexpertos, pero ansiosos de conocimiento, estan
abrumados porque no son conscientes de las técnicas que existen para analizar
los datos y obtener conocimiento. Es evidente que la enorme cantidad de datos
disponibles es inmanejable para la gran mayoria de personas, y la necesidad de
contar con mecanismos que les permitan generar conocimiento al analizar los datos

seria altamente beneficioso.

Los datos disponibles deben ser analizados no s6lo por estadisticos o mineros de

datos que trabajan en grandes companias, sino también por ciudadanos comunes.

Existe una brecha entre la gran cantidad de datos disponibles y la cantidad de
datos que se usan en la toma de decisiones. Estadisticas del ano 2012, exponen
que solo el 23 % de los datos pudieran ser ttiles, si estos estuvieran etiquetados y
analizados. La realidad expone que s6lo son analizados el 0,5 % del total de datos
existentes [1]. Otros estudios afirman que la mayoria de las empresas estiman que

estan analizando solo el 12 % de los datos que poseen [7].

El proposito de este tesis doctoral es, a grandes rasgos, reducir la brecha existente
entre las dificultades que presentan los usuarios inexpertos al interactuar con los
datos existentes, y la posibilidad de extraer conocimiento de ellos en aras de tomar

decisiones mejores fundamentadas.

A continuacién se describira la situacion problematica existente, y luego se hace

necesario la introducciéon de un conjunto de conceptos, para que el lector pueda
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seguir el hilo conductor de esta investigacion. Finalmente, se presenta la hipotesis

de partida y los objetivos planteados.

1.1. Situacién problematica

La mineria de datos se erige como una soluciéon prominente para descubrir patro-
nes de conocimiento, y de esta forma explotar mejor los datos que se poseen. Sin
embargo, tradicionalmente la aplicacion de técnicas de mineria se ha considerado
un proceso intrinsicamente complejo [8], [9] en el cual (i) se pueden aplicar un gran
numero de algoritmos para resolver el mismo problema con diferentes resultados, y
(ii) la aplicacion correcta de técnicas de mineria de datos siempre requiere un gran
esfuerzo manual para la preparacion de los conjuntos de datos de acuerdo a su ca-
lidad. Generalmente es necesaria la presencia de un experto con los conocimientos

basicos para culminar estas tareas.

Ante la gran disponibilidad de datos anteriormente mencionada, resulta imprescin-
dible democratizar el anélisis de los datos, o lo que es lo mismo lograr una mineria
de datos para todos para evitar el “Big Data Divide”. La democratizacion de la
mineria de datos, requiere confiar en los conocimientos acerca de que técnicas de
mineria de datos y pardmetros de configuracion son adecuados para ser aplicados
a las fuentes de datos en funcion de su calidad. La mineria de datos amigable [10]
es un paso para lograr dicha democratizacion, ya que fomenta el descubrimiento de
conocimiento sin la necesidad de poseer dominio de los conceptos fundamentales

de mineria de datos.

Actualmente el proceso de obtenciéon de conocimiento es llevado a cabo funda-
mentalmente por expertos en esta rama. Muchos son los factores que inciden para
lograr que un usuario inexperto pueda utilizar de manera facil y eficiente mecanis-
mos para extraer conocimiento, siendo éste un problema atn sin resolver. Algunos
de los temas mas importantes, para que se tenga una idea de la complejidad del

proceso, son:
= definir objetivos.

= encontrar la técnica de mineria para dar respuesta a un objetivo.

= tener en cuenta la diversidad de formatos de datos existentes.

4
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= hacer una limpieza de los datos.
= clegir los atributos que participaran en el anélisis.
= configurar los parametros.

= tener en cuenta la influencia de criterios de calidad y meta-caracteristicas de

los datos para la obtenciéon de conocimiento fiable.
= aplicar el algoritmo adecuado.

= saber interpretar los resultados.

En general existen varios aspectos que deben mejorarse para lograr la aplicacion
de técnicas de mineria por usuarios inexpertos. Para lograr que un usuario inex-
perto pueda obtener conocimiento fiable, es necesario implementar un mecanismo
que permita facilmente obtener las expectativas del usuario al desear analizar un
conjunto de datos, e interpretarlas, en aras de poder aplicar el mejor algoritmo
de mineria de datos posible, teniendo en cuenta la calidad de las fuentes de da-
tos analizadas. De manera general, no se encuentran propuestas que integren esos

aspectos enfocadas a estos tipos de usuarios.

1.2. Proceso de descubrimiento de conocimiento

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos fue definido por Fayyad et al
en 1996 como ‘el proceso no trivial de identificacién de patrones validos, noveles,
potencialmente utiles y, en definitiva, comprensible en los datos” [11]. En la Fig. 1.1
se muestra el ciclo de desarrollo del proceso de descubrimiento de conocimiento.
Este proceso se puede agrupar en tres grandes etapas: integracion y preprocesado
de los datos en un repositorio tnico, seleccion de atributos y algoritmos para
la mineria de datos, y finaliza con el analisis e interpretacion de los patrones

resultantes.

Todas las fases de este proceso son altamente dependientes de la anterior. El
éxito de la etapa de analisis radicarda en que los atributos y los algoritmos sean
seleccionados de una manera adecuada. A su vez, esta fase depende de la fase
de integraciéon de los datos, donde también debe procurarse eliminar cualquier

problema que afecte la calidad de los datos. Como se puede observar, este proceso

5
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es ciclico, cualquier fase puede aportar mas informacion que se puede incorporar
al repositorio de datos. A continuacién se describe brevemente cada una de las

fases que componen este proceso.

OLAP 5
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: : REPORTS : { 4
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Ficura 1.1: Proceso de descubrimiento de conocimiento

1.2.1. Integracion y preprocesado de los datos

Siendo la etapa inicial dentro del proceso KDD, tiene como objetivo integrar de
manera unica toda la informacioén necesaria para analizarse posteriormente. En
muchas ocasiones la informacion a analizar se encuentra en miltiples fuentes de
datos, por lo que esta etapa debe dar lugar a la creacién de un tnico repositorio
(o almacén de datos) de informacion que contenga los datos limpios y preparados
(entre las operaciones que se le aplican a los datos en esta etapa se encuentran:
deteccion de duplicados, eliminacion de los mismos, entre otros) para el analisis.
Esta fase es la que mas tiempo consume de todas las fases del proceso de bisqueda
de conocimiento, entre el 70 % y el 90 % [10], [12], [13].

1.2.2. Mineria de datos

Esta fase se considera como el niicleo del descubrimiento del conocimiento. Su
objetivo es producir nuevo conocimiento que pueda utilizarse por los usuarios a
partir de los datos preprocesados por la fase anterior. Esta fase agrupa varias

tareas a realizar:
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1. Seleccién de los datos que participarén en el anélisis. Un vago conocimiento

de los datos que participan puede llevar a resultados erréneos o incompren-

sibles.

2. Tipo de tarea méas apropiada de acuerdo a los patrones que se generan. A

continuaciéon, se muestra una breve descripciéon de las principales tareas:

a)

Agrupamiento: son las técnicas que permiten identificar un grupo finito
de categorias o clusters para definir los datos [14]. Este tipo de técnica
puede ser utilizada por ejemplo para caracterizar una enfermedad a

partir de un grupo de sintomas.

Asociacion: las reglas de asociacién permiten descubrir relaciones o
correlaciones interesantes en grandes cantidades de datos. El objetivo
es descubrir patrones en forma de reglas que representen la asociacion
encontrada [15]. El ejemplo més citado es la utilizacion de reglas de

asociacion en el analisis de la cesta de compra.

Andlisis de series temporales: los datos que siguen una secuencia a
lo largo del tiempo, y por lo tanto, pueden ser ordenados cronologi-
camente, constituyen una serie temporal [16]. A partir de analizar el
rendimiento en determinadas temporadas de un jugador de balonces-
to pudiera estimarse los parametros que podria tener en la préxima

temporada.

Clasificacion: Teniendo en cuenta que durante la investigaciéon nos cen-
traremos especificamente en este tipo de técnica, haremos énfasis en su
descripcion.

Las técnicas de clasificacion son una de las més utilizadas en el mundo
de la mineria de datos. Estas técnicas analizan un conjunto de datos de
entrada y a partir de ellos construyen las correspondientes clases basado
en las caracteristicas de los datos [17]. La idea es establecer una regla
donde el analista pueda clasificar cada nueva observacién en una clase
existente. Por ejemplo, clasificar la posicion de un jugador de baloncesto

de acuerdo a su estatura.

Dado un conjunto de datos D con las instancias I representadas ca-
da una en un archivo, con un conjunto de atributos A (Al, A2, ...) y
un atributo objetivo C (ambos A y C representados como columnas),

también conocido como atributo de clase o etiqueta de clase, con un
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conjunto de posibles valores discretos (c1, ¢2, ...) nombrados clases, el
objetivo de un proceso de clasificacion es, utilizando un algoritmo de
clasificacion de mineria de datos, relacionar los valores de los atributos
Al, A2, etc y las clases cl, ¢2, etc. Esto significa que, utilizando un
algoritmo de clasificaciéon con un conjunto de datos D se obtendra un
modelo de predicciéon o clasificacion que infiere o predice el valor co-
rrecto de la etiqueta de la clase C, debido a los valores del resto de los
atributos A [18].

Una vez que el modelo de clasificacion es obtenido, tiene que ser eva-
luado y validado con el fin de determinar a qué nivel este modelo es
bueno para hacer predicciones con nuevas instancias acerca de la clase.
Esto significa, cuan bueno es este modelo con el fin de predecir el valor
correcto de la clase C de un nuevo conjunto de instancias, llamado con-
junto de datos de prueba o conjunto de pruebas, dado el valor de sus
atributos Al, A2, etc.

Hay un ctmulo de medidas para validar un modelo de clasificacion.
Nos centramos en una de las medidas mas utilizada y facil de entender,
la precision, es un porcentaje calculado mediante el nimero de casos
que han sido correctamente clasificados (las instancias con el modelo
de clasificacion predice el valor de la clase correcta), dividido por el
ntmero total de instancias en el conjunto de prueba. Relacionado con
el proceso de validaciéon de un modelo de clasificaciéon, existen muchos
enfoques diferentes, como la validacion cruzadall9] o muestreo aleatorio
multiple|20]. Utilizamos el enfoque Holdout Set|20]. Consiste en dividir
el conjunto de datos original D en dos conjuntos de datos diferentes,
el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. El algoritmo de
clasificaciéon construye el modelo de predicciéon con las instancias de D
del conjunto de entrenamiento, y lo evaltia y valida con las instancias
del conjunto D de prueba. Diferentes propuestas se han hecho para es-
tablecer el porcentaje de casos del conjunto de datos original en formar
parte del conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba falta, pe-
ro un acercamiento comun es asignar un 67 % de las instancias, para
el conjunto de entrenamiento y el resto de 33% para el conjunto de

prueba.

A continuaciéon se mencionan sus diferentes formas de presentacion [21]:
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» Funciones: Grupo de métodos que utilizan diferentes técnicas esta-
disticas para obtener la clasificacion. Entre los algoritmos mas co-
nocidos estan: Multilayer Perceptron (crea una red neuronal de re-
tropropagacion), RBFNetwork (red de funcion radio base), y SMO

(clasificacion basada en vectores de soporte).

» Arboles de decisién: Representan decisiones anidadas que sirven
para clasificar los datos. Aplicando un arbol de decisién sobre los
datos se obtendran las reglas que permiten clasificarlos, a través de
un modelo predictivo en el cual una instancia es clasificada siguien-
do un camino de condiciones satisfechas desde la raiz del arbol hasta

alcanzar una hoja, que corresponde a una clase etiquetada [22].

= Reglas de induccion: Es un area dentro del aprendizaje automati-
co en el que reglas de produccion del tipo if-then (si-entonces) se
extraen de un conjunto de observaciones [23]. Los algoritmos in-
cluidos en este paradigma pueden considerarse como una buisqueda
heuristica de espacio de estado. En la induccion de reglas, un estado
corresponde a una regla candidata y los operadores corresponden a
las operaciones de la generalizacion y la especializacion que trans-

forman una regla candidata en otra.

= Redes neuronales: Definen un modelo predictivo que se configura
de forma iterativa mediante ejemplos que se emplean a modo de
aprendizaje para la red neuronal. Técnicamente, emplean modelos

estadisticos como la regresion miltiple para funcionar.

3. Elegir el algoritmo de mineria que resuelva la tarea. En esta fase resulta
fundamental el profundo conocimiento de los datos. La informacion acerca
de su estructura y las relaciones existentes en los mismos ayuda a comprender

el dominio de aplicacion de las técnicas de mineria de datos.

Como se muestra en la Fig. 1.1, la mineria de datos se concibe como una técnica
de explotacion sobre fuentes de datos (ficheros de texto estructurados, bases de
datos o almacenes de datos) para la extraccion de conocimiento. Concretamente, la
mineria de datos se muestra como el proceso que extrae patrones de conocimiento
de las fuentes de datos, que seran evaluados posteriormente por los analistas para

finalmente extraer el conocimiento inicialmente oculto en esos datos.



Capitulo 1. Introduccion

Con el fin de ejecutar los algoritmos de mineria de datos, se utiliza el API (Appli-
cation Programming Interface) de Weka [24]. Aunque existen varias herramientas
que permiten aplicar algoritmos de mineria de datos para obtener conocimiento:
sistemas propietarios (IBM 25|, Microsoft SQL Server Data Mining tools [26],
Oracle 27|, SAS [28], etc.), y otras variantes de interfaces de codigo abierto como

Rattle [29], interfaz para mineria de datos con la herramienta estadistica R.

Weka es una colecciéon de algoritmos de aprendizaje automéatico para tareas de mi-
neria de datos. Los algoritmos pueden ser aplicados directamente a un conjunto de
datos o llamados desde codigo Java. Contiene herramientas para pre-procesamiento
y visualizacion de datos, y algoritmos para la construccion de modelos de predic-
cion y descripcion. También es muy adecuado para el desarrollo de nuevos esque-
mas de sistemas de aprendizaje automatico. Ademas, es un software de codigo

abierto publicado bajo la licencia GNU?.

1.2.3. Evaluacién de los patrones resultantes

El proceso KDD finaliza con la interpretacién correcta de los resultados de la
mineria de datos. El descubrimiento de conocimiento se obtiene a partir del ana-
lisis de los patrones obtenidos en la fase anterior. Este analisis es el que genera

conocimiento, y es la etapa final en todo proceso KDD.

Aunque ya se ha empezado a trabajar en esta linea de investigacion tal y como se
especifica en el capitulo 7 del presente documento, debe quedar claro que nuestro
centro de atencion estd en determinar el mejor algoritmo de mineria de datos a

ejecutar.

1.3. Influencia de las meta-caracteristicas en los

procesos de mineria de datos

Como se ha comentado anteriormente, el preprocesado de los datos es una etapa
clave para la obtencion de resultados 6ptimos en la mineria de datos, ya que es ahi
donde se trata con la calidad de los datos implicados [30]. Errores de introduccion,

aspectos estructurales, valores inadecuados, atipicos, perdidos, y otros aspectos

Zhttp:/ /www.gnu.org/licenses/gpl.html
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relacionados con la limpieza de los datos pueden hacer que el patrén resultante no
sea correcto. Por otro lado, segun [31], las meta-caracteristicas se pueden clasificar
en tres grupos: general, basadas en caracteristicas teéricas y relacionadas con la
calidad. Existen varios trabajos que plantean la incidencia de los dos primeros
grupos de meta-caracteristicas en los resultados obtenidos al aplicar técnicas de
minerfa de datos.Sin embargo, con las meta-caracteristicas relacionadas con la
calidad de los datos, especificamente no encontramos trabajos relacionados. Por lo
que nos planteamos utilizar las meta-caracteristicas que ya han sido demostradas
que tienen influencia en los resultados de mineria y estudiaremos la viabilidad de
proponer otras relacionadas con la calidad de los datos. Una experimentacion sera
realizada para demostrar que verdaderamente influyen en los resultados obtenidos

al aplicar técnicas de mineria.

En varias propuestas se establece que el meta-aprendizaje es un mecanismo para
hacer frente a los problemas de seleccion del algoritmo [32, 33]. En [34] los autores
plantean que la complejidad de las tareas de mineria de datos estédn relacionadas
con las caracteristicas de los conjuntos de datos y el sesgo inductivo de algoritmos

de aprendizaje.

Existen varios metadatos que son frecuentemente extraidos de las fuentes de datos
con vistas a analizar la incidencia de sus valores en los algoritmos de mineria
aplicados, por ejemplo: nimero de atributos de la fuente de datos, cantidad de

instancias, porcentaje de atributos nominales, etc 35, 36].

Dentro de la comunidad cientifica, este tema ha sido abordado en varias ocasiones,
quedando clara la evidencia de la relacién existente entre el meta-aprendizaje y
la seleccion de los algoritmos de minerfa. El campo de aplicaciéon es muy extenso
aunque, en general, los modelos son implementados para cada dominio en especi-
fico. Por ejemplo, encontramos su uso en la seleccion de modelos de prevision de

series temporales [37], en la educacion [38] y en la bioinformatica [39, 40].

A partir del anélisis realizado, se ha observado que existen propuestas que utilizan
las meta-caracteristicas generales de los datos y las basadas en caracteristicas
tedricas para ser usadas en el meta-aprendizaje, fundamentalmente para estudiar

el comportamiento de los algoritmos de mineria de datos.

En nuestra propuesta pretendemos determinar aquellas meta-caracteristicas rela-
cionadas con la calidad que puedan afectar el resultado de las técnicas de mineria

de datos, pudiéndose detectar y corregir en etapas tempranas de diseno. Ademas,

11
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estudiar el comportamiento de los algoritmos de mineria, teniendo en cuenta los
valores de las meta-caracteristicas para predecir el mejor resultado al analizar una
nueva fuente de datos. Para ello utilizaremos la técnica de recomendacion basa-
da en el conocimiento (KBR: Knowledge-Based Recommendation [41]), dado que
intenta sugerir objetos basados en inferencias sobre las preferencias y necesidades
del usuario. Ademas tiene un conocimiento previo funcional sobre cémo un ele-
mento en particular puede satisfacer la necesidad de un usuario y por tanto puede

razonar sobre la relacion entre esta necesidad y una posible recomendacion [42].

1.4. Flujos de trabajos cientificos

Los flujos de trabajo cientificos son ampliamente reconocidos como un paradigma
util para describir, gestionar y compartir anélisis cientificos complejos. Han sur-
gido para abordar el problema de la excesiva complejidad en los experimentos y
aplicaciones. Proveen una forma declarativa de alto nivel de especificar cada de-
talle en los experimentos, enfocado siempre a lo que se quiere lograr, y no a como
se ejecutara. Existen varias ramas que estan utilizando los flujos de trabajos para
resolver la capacidad de procesamiento, por ejemplo en la bioinformatica para el

caso de procesamiento de procesamiento de proteinas.

Varios tipos de tareas que se pueden realizar dentro de un flujo de trabajo pueden
ser ejecutado por servicios locales, servicios web remotos, scripts y sub-flujos de
trabajo. Cada componente solo es responsable de un pequeno fragmento de fun-
cionalidad, por lo tanto, muchos de los componentes deben ser encadenados con el
fin de realizar una tarea tutil. Los flujos de trabajo cientificos son una alternativa
viable para la aplicacion de técnicas de minerfa de datos. Seria conveniente ademas
que los usuarios pudieran utilizarlo facilmente desde cualquier lugar, permitiendo
de esta manera el analisis de los datos sin importar la ubicaciéon del usuario. Pa-
ra lograrlo, es preciso disenar una base de conocimientos utilizando el desarrollo
dirigidos por modelos para asegurar la homogeneidad al manejar los datos. En el
proximo apartado se describe las caracteristicas de una de las soluciones existen-
tes para la implementacion de flujos de trabajo cientificos que es adecuada para

la implementacién de nuestra propuesta.
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1.4.1. Taverna Workbench

Taverna?

es un Sistema de Gestion de Flujos de Trabajo Cientificos independiente
del dominio, y de codigo abierto. Forma parte del proyecto myGrid*, que tiene
como objetivo producir y utilizar un conjunto de herramientas disenadas para
permitir a la comunidad internacional publicar y compartir informacion. Esta he-
rramienta nos permitird implementar flujos de trabajo para dar soluciéon a las
problematicas de nuestro enfoque. La l6gica de un flujo de trabajo Taverna es la
siguiente: (i) definir la entrada y salida de los elementos del flujo de trabajo, y (ii)
enlazar un conjunto de componentes previstos para la ejecucion de las diferentes

tareas, por ejemplo:

= Beanshell: servicio que permite ejecutar un cédigo Java. Permite referenciar

librerias existentes.

= Nestled workflow: un servicio que permite tener un flujo de trabajo anida-

do con otro.

» IO components: para realizar operaciones con archivos (concatenar archi-

vos, ejecutar una linea de comando, listar archivos por su extension).

= UI components: para realizar operaciones comunes como selecciéon, opcion,

ete.

» REST Services: permite utilizar servicios genéricos REST que puedan ma-

nipular todos los métodos HTTP.

Para implementar flujos de trabajo que nos permitan la entrada y salida de datos,
por ejemplo utilizar algoritmos de mineria implementados en librerias externas, se
debe utilizar algiin mecanismo de transporte. Dada la utilidad que ofrece Taverna
para utilizar llamadas a servicios REST, vamos a abordar sus fundamentos teéricos

en la siguiente subseccion.

1.4.2. Servicios Web RESTful

La Transferencia de Estado Representacional (REST) [43] es un estilo arquitecto-

nico, desarrollado como un modelo abstracto de la arquitectura Web para guiar el

3http://www.taverna.org.uk/
4http:/ /www.myGrid.org.uk
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redisenio y definicion del protocolo de transferencia de hipertexto (http) y identifi-
cadores uniformes de recursos (URI). Al ser aplicado a un servicio web introduce
propiedades deseables, tales como el rendimiento, la escalabilidad y la modificabi-

lidad, que permiten a los servicios trabajar mejor en la Web.

En el estilo arquitectonico REST, los datos y la funcionalidad se consideran re-
cursos y se acceden usando URIs, por lo general vinculos en la Web. Los recursos
son accionados mediante el uso de una serie de operaciones simples y bien defi-
nidas. El estilo arquitecténico REST restringe su arquitectura a una arquitectura
cliente /servidor y esta diseiado para utilizar un protocolo de comunicacion, tipi-
camente el HT'TP. En el estilo de arquitectura REST, los clientes y los servidores

intercambian recursos usando una interfaz normalizada y el protocolo.

Todas estas tecnologias se han utilizado con el fin de crear una infraestructura
transparente para el usuario inexperto, permitiendo obtener resultados confiables
en linea con lo esperado en un plazo razonable, sin contar con un conocimien-
to profundo sobre el tema. Los servicios web REST permiten a nuestro enfoque

ejecutar facilmente cada funcionalidad dentro del flujo de trabajo cientifico.

1.5. Desarrollo de software dirigido por modelos

Para lograr una solucién que permita almacenar en una fuente de datos resultados
de mineria, y demas tener en cuenta los posibles formatos de datos que pueden
analizarse, hemos decidido utilizar el desarrollo de software dirigido por modelos.

La pregunta que surge es: ;Qué es un modelo?
Segtin varias de las acepciones del diccionario de La Real Academia Espaiiola® un
modelo es, entre otras cosas, lo siguiente:

1. Arquetipo o punto de referencia para imitarlo o reproducirlo.

2. Representacion en pequeno de alguna cosa.

3. Esquema teorico, generalmente en forma matemaética, de un sistema o de una
realidad compleja, como la evolucién econémica de un pais, que se elabora

para facilitar su comprension y el estudio de su comportamiento.

Shttp://www.rae.es
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4. Figura de barro, yeso o cera, que se ha de reproducir en madera, marmol o

metal.

5. En empresas, usado en aposicion para indicar que lo designado por el nom-
bre anterior ha sido creado como ejemplar o se considera que puede serlo.

Empresa modelo. Granjas modelo.

6. Objeto, aparato, construccion, etc., o conjunto de ellos realizados con arreglo

a un mismo diseno. Auto modelo 1976. Lavadora ultimo modelo.

7. Vestido con caracteristicas tnicas, creado por determinado modista, y, en

general, cualquier prenda de vestir que esté de moda.

8. Persona u objeto que copia el artista.

Todas estas definiciones tienen en comtn que un modelo (i) es una abstraccion
de algo que existe en la realidad, (ii) se diferencia en algo de la “cosa real” que
se modela (no se tienen en cuenta todos y cada uno de los detalles o cambia el
tamarno, etc.) y (iii) puede usarse como ejemplo para producir algo que existe en la
realidad. A partir de estas tres caracteristicas, resulta necesario para la definicion
de un modelo el poder determinar qué es ese “algo que existe en la realidad”. Para
contestar a esto se debe resaltar que un modelo debe centrarse en aquellas partes
importantes de la realidad representada, desechando aspectos superfluos, con el fin
de poder predecir su calidad, razonar acerca de sus propiedades especificas, comu-
nicar sus caracteristicas, etc. La realidad representada, indudablemente, depende
del contexto en el que nos encontremos, por ejemplo, un edificio en arquitectura o

un automovil en ingenieria industrial.

En concreto, en ingenieria del software, los modelos deben ser, ciertamente, pre-
cursores de la implementacion de un sistema software, o bien pueden derivarse de
un sistema software existente con el fin de comprenderlo mejor y poder adaptarlo
a nuevas necesidades [44|. Dentro del contexto de la ingenieria del software, son
varias las definiciones de modelo, si bien una de las mas extendidas es la pro-
puesta en [45] donde se define un modelo como “una descripcion de (parte de) un
sistema escrito en un lenguaje bien definido”. Por tanto, un modelo siempre esta
escrito en un lenguaje, ya sea lenguaje natural, un lenguaje de programacion o
cualquier otro. Sin embargo, con el fin de poder comprender y manejar los mo-
delos convenientemente sin ningin tipo de ambigiiedad se deben usar “lenguajes

bien definidos”.
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Los mismos autores describen un lenguaje bien definido como “un lenguaje con una
forma (sintaxis) y significado (semantica) bien definidos, el cual se puede interpre-
tar de manera automética por una computadora”’. Pero, ;jcomo se puede definir
dicho lenguaje? Tradicionalmente, si estos lenguajes eran textuales se definian me-
diante una gramatica, por ejemplo en BNF® [46] para lenguajes de programacion
o XML Schemas” o DTD? para XML? [47], lo que cumple con el requisito de que
sean interpretables de manera automatica (en este caso mediante un compilador
o intérprete). Sin embargo, con el fin de elevar el nivel de abstraccion de los mo-
delos maximizando su utilidad en ingenieria del software, estos suelen utilizar una
sintaxis grafica, por lo que se necesita un mecanismo diferente para definir dichos

lenguajes. Este mecanismo se llama metamodelado.

Con el fin de lidiar con estos aspectos, se dispone de una estructura jerarquica en
cuatro niveles [48], en la cual, el nivel inferior es “una instancia” del nivel superior
(excepto el nivel superior que es reflexivo por lo que consiste en “una instancia”
de si mismo). El nivel més bajo se denomina M0 y se corresponde con el sistema
software real. En el nivel M1 se encuentra el modelo que representa el sistema
software, mientras que el nivel M2 contiene el metamodelo al cuél se ajusta el
modelo. Por tltimo el nivel M3 se corresponde con el metametamodelo al cual se
ajusta el metamodelo del nivel M2. Este tltimo nivel tiene su fundamento en la
reflexividad ampliamente utilizada en informatica, por ejemplo en bases de datos,
sistemas operativos o lenguajes que contienen descripciones de si mismos llamadas

esquemas, metadatos o metaclases [49].

SBNF o notacién de Backus-Naur: siglas en inglés de Backus Naur Form, es una metasintaxis
usada para expresar gramaticas libres de contexto, es decir, una manera de describir lengua-
jes formales. Se utiliza extensamente como notaciéon para las gramaticas de los lenguajes de
programacion, de los sistemas de comando y de los protocolos de comunicacién, etc.

XML Schema: es un lenguaje de esquema utilizado para describir la estructura y las res-
tricciones de los contenidos de los documentos XML de una forma muy precisa, més alla de las
normas sintacticas impuestas por el propio lenguaje XML. Se consigue asi una percepciéon del
tipo de documento con un nivel alto de abstracciéon. Fue desarrollado por el World Wide Web
Consortium (W3C).

8DTD: siglas en inglés de Document Type Definition, es una descripcion (a través de la
especificacion de restricciones) de la estructura y sintaxis de un documento XML o SGML. Su
funcién basica es la descripcion del formato de datos, para usar un formato comtn y mantener
la consistencia entre todos los documentos que utilicen la misma DTD.

9XML: siglas en inglés de Extensible Markup Language, es un metalenguaje extensible de
etiquetas desarrollado por el W3C. Es una simplificaciéon y adaptacion del SGML y permite
definir la gramaéatica de lenguajes especificos (de la misma manera que HTML es a su vez un
lenguaje definido por SGML). Por lo tanto XML no es realmente un lenguaje en particular, sino
una manera de definir lenguajes para diferentes necesidades. Algunos de estos lenguajes que usan
XML para su definiciéon son XHTML, SVG, MathML.
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Si se ejemplifica esta estructura jerdrquica mediante un programa en Pascal, su
ejecucion estarfa en el nivel MO, mientras que el propio programa se representaria
en el nivel M1 y la gramatica BNF que permitiera la definicién de programas
en Pascal sinticticamente correctos estaria en el nivel M2. EL nivel M3 estaria

ocupado mediante la gramética de BNF definida segtun el propio BNF.

Uno de los metamodelos mas usados en ingenieria del software es UML (Unified
Modeling Language) [50]. UML contiene facilidades para visualizar, especificar,
construir y documentar un sistema software, de tal manera que se puedan modelar
todos los aspectos del sistema, tales como procesos de negocio y funciones del
sistema, expresiones de lenguajes de programacion o esquemas de bases de datos.
Por lo tanto UML se situaria como un metamodelo a nivel M2 dentro de MDD. Se
debe resaltar que UML es muy adecuado para el desarrollo de software de propdsito
general como aplicaciones de gestion o telecomunicaciones, pero sin embargo es
dificil de aplicar cuando se desarrolla software para contextos mas especificos, por
ejemplo para medicina, cuyo principal interés es modelar directamente el dominio
de aplicacion en lugar de realizar una compleja adaptacion de UML al contexto

especifico [49].

Con el fin de desarrollar metamodelos ttiles para dominios concretos se usa MOF
(Meta Object Facility) [51]. MOF es un estandar creado para definir lenguajes de
modelado de manera formal, es decir, se situaria en el nivel M3, teniendo la capa-
cidad de definirse a si mismo. De hecho, MOF es el lenguaje a partir del cual se
define UML (o mejor dicho, el metamodelo de UML). MOF suministra los concep-
tos y notacion grafica necesaria para crear metamodelos, asi como funcionalidades
para la definicion de identificadores, tipos primitivos de datos, etc. Un ejemplo de

la estructura jerarquica para el modelado se muestra en la Fig. 1.2.

El desarrollo dirigido por modelos en un nuevo paradigma de desarrollo de software.
Teniendo como principal elemento del proceso de desarrollo la posibilidad de definir
metamodelos y modelos, y sus posibles transformaciones para obtener el codigo
correspondiente de manera automatica. Este enfoque nos permitird mantener la
uniformidad en la informacién que se manipule, asi como la no dependencia de

sistemas especificos de bases de datos para gestionar la informacion.

Bajo el paraguas dirigido por modelos, y de acuerdo con [52], un modelo es una
“descripcion de (parte de) un sistema escrito en un idioma bien definido", mientras

que un lenguaje bien definido es un lenguaje con la forma bien definida (sintaxis) y
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metametamodelo MOF:: Class
metamodelo UML::Class
4 $
I
modelo Cliente
4 $
|
sistema "Abraham"

FiGurA 1.2: Estructura jerarquica de MOF.

significado (seméntica), que es adecuado para la interpretacion automatizada por
un ordenador”. Por lo tanto, por un lado, un modelo debe centrarse en las partes
importantes de un sistema, evitando asi los detalles supérfluos, por otro lado,
idiomas bien definidos pueden ser diseniados por medio del metamodelado [53],
que proporciona la base para la creacion de modelos de una manera significativa,

precisa y consistente.

Con vistas de implementar esta visiéon basada en modelos, herramientas como
el marco de modelado Eclipse (EMF)!® es profundamente utilizado. El proyecto
EMF es un marco de modelado con facilidad para la generaciéon de codigo para
la construccion de herramientas y otras aplicaciones basadas en un modelo de da-
tos estructurado. Como Eclipse ha sido concebido como una plataforma modular,
puede ser extendido por medio de plugins para agregar mas caracteristicas. Los
metamodelos creados pueden ser incluidos en un plugin que contiene toda la nue-
va funcionalidad necesaria para crear modelos conformes al metamodelo. Eclipse
también proporciona funcionalidades para realizar transformaciones: entre mode-
los o transformaciones de texto, con el fin de generar nuevos modelos refinados o

algin c6digo necesario a partir de modelos, respectivamente.

Ohttp: / /www.eclipse.org/modeling /emf/
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1.6. Hipotesis de partida

La hipotesis de partida de este trabajo es que el anélisis de la calidad de las fuentes
de datos, a partir de sus meta-caracteristicas, puede ayudar a seleccionar aquellos
algoritmos de mineria mas apropiados. En la Fig. 1.3 se esboza a grandes rasgos
nuestra propuesta. Para ello, es preciso contar con una base de conocimiento que
permita almacenar todos los resultados obtenidos de la aplicaciéon de experimentos
de mineria en fuentes de datos introducidas por usuarios expertos. Esta informa-
cion podra ser después utilizada para la construccion de un sistema recomendador
para determinar la mejor opcién de algoritmo para cada nueva fuente de datos
introducida por los usuarios inexpertos. En la medida que se logre identificar las
expectativas de los usuarios inexpertos, estas seran convertidas en conocimiento

al aplicar el modelo de mineria recomendado.

expectativas

e
. l conocimiento

USUARIOS INEXPERTOS

£

USUARIOS EXPERTOS

recomendador

meta-caracteristicas

conocimiento

F1cUurA 1.3: Propuesta general de la solucion.

Existen varios aspectos adicionales que deben ser resaltados en aras de lograr un
producto con la mejor calidad posible. Por un lado, la enorme heterogeneidad de
formatos en que se presentan los datos, y por otro, la necesidad de contar con un
proceso sistemético a la hora de disenar la base de conocimiento y la construccion
del recomendador. Estos requisitos necesariamente imponen la utilizacién de re-
cursos que nos permitan transformar los posibles datos de entrada de una manera

precisa teniendo en cuenta nuestro proposito, y disenar correctamente los pasos
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necesarios hasta lograr que un usuario inexperto pueda obtener conocimiento de

sus datos.

Para comprobar esta hipotesis se desarrollara un sistema basado en el desarrollo
de software dirigido por modelos conducido por flujos de trabajos cientificos que
permita tener en cuenta las meta-caracteristicas de los datos para crear una base
de conocimiento con resultados de experimentos de mineria de datos, que sera
utilizada por un sistema recomendador para recomendar el mejor algoritmo posible

para una fuente de datos introducida al sistema por un usuario inexperto.

Se debe resaltar que el objetivo de nuestra propuesta es democratizar el uso de la
minerfa de datos, y por supuesto, los resultados que se pueden obtener por medio
semi-automaticos nunca seran capaces de alcanzar la precision lograda usando
procedimientos manuales, pero preferimos esta variante teniendo en cuenta el alto
coste y tiempo que consume un experto para realizar esta tarea, ademas de la

ventaja de no tener que contar con su presencia.

1.7. Objetivos.

En resumen, esta tesis doctoral plantea como cuestiéon principal desarrollar una
propuesta que permita a usuarios inexpertos facilitar la obtencién de conocimiento
al aplicar técnicas de mineria. Especificamente, los objetivos de este trabajo de tesis

doctoral se pueden sintetizar en:

» Identificar criterios de calidad de datos que influyan en los resultados obteni-
dos al aplicar técnicas de mineria de datos, especificamente, clasificacion. En
nuestra aproximacion no identificamos meta-caracteristicas pero, se pretende

usar algunas de las que existen en el estado de la cuestion.

» Proponer una aproximacion que integre los pasos necesarios para lograr la

aplicacion de técnicas de mineria de datos por usuarios inexpertos.

= Demostrar la validacion préactica de la propuesta mediante el desarrollo de

varios experimentos en casos de estudio reales.

Para conseguir los objetivos propuestos se propone realizar las tareas que a conti-

nuacion se describen:
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1.8.

Se analizaran los principales trabajos existentes que tengan puntos en comun
con la problemaética planteada. De esta forma se realizara un anélisis critico
y objetivo para plantearse los elementos a incluir, y el mecanismo de solucion

que se aportara.

Definicién de metamodelos para la representacion de la informacion de mine-
ria. Teniendo claro que optamos por la utilizaciéon de técnicas de desarrollo
de software dirigido por modelos, se hace necesario implementar aquellos
metamodelos que permitiran modelar todos los recursos pertenecientes a la

solucién propuesta.

Definicion de los criterios de calidad a controlar en el proceso de mineria.
Es necesario definir cada uno de los criterios de calidad que intervendran

posteriormente en el proceso que se disene.

Creacion de una base de conocimiento para almacenar los resultados de mi-
neria. Este elemento es fundamental para el desarrollo de nuestra propuesta.
Aqui tienen que incluirse los conceptos relacionados con la aplicacion de

técnicas de mineria que seran utilizados posteriormente.

Construccion de un recomendador para sugerir al usuario inexperto el mejor
algoritmo de mineria a utilizar. Se hace necesario construir un mecanismo
que permita estudiar la informacién almacenada para predecir el algoritmo
que mejor corresponda con las caracteristicas de la nueva fuente de datos a

analizar.

Ejecutar la propuesta del recomendador. Luego de obtener el algoritmo re-
comendado se debe obtener el modelo de mineria con vistas a ofrecerle una

salida factible al usuario inexperto.

Estructura del documento.

El presente documento queda estructurado de la siguiente manera: En el capitu-

lo 2 se presenta un analisis critico de las propuestas existentes relacionadas con la

aplicacion de técnicas de minerfa. Un analisis de la influencia de la calidad de los

datos

en los resultados de mineria es presentado en el capitulo 3. En el siguiente

apartado se expone la propuesta creada para la obtenciéon de conocimiento por
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usuarios inexpertos 4. En los capitulos 5 y 6 varios casos de estudios son presenta-
dos para validar la propuesta teérica presentada. En 7 se exponen algunas lineas
de investigacion en las que se ha comenzado a trabajar con algunos resultados
obtenidos. Las conclusiones finales de la investigacion se exponen en el capitulo 8,

ademas de presentar algunas lineas a donde puede encaminarse el trabajo futuro.

22



Capitulo 2

Estado de la cuestion

En este capitulo se describen las principales propuestas encontradas que abordan
temas relacionados con el desarrollo de soluciones de mineria de datos para usuarios
inexpertos. La descripcion de propuestas se agrupa en las ramas maés significativas
relacionadas con nuestro trabajo, como son: calidad de los datos, mineria de da-
tos amigable, ontologias para mineria de datos, meta-aprendizaje, asi como otras

propuestas basadas en ingenieria del sofware relacionadas con la mineria de datos.

2.1. Calidad de datos en tareas de mineria

En [54], Batini et al ofrecen un estudio comparativo de las metodologias existentes
para medir la calidad de los datos de manera general, describiendo algunas de las

definiciones dadas para las medidas de calidad mas utilizadas.

Como se ha mencionado anteriormente 1.2.1, la fase de preprocesado es sumamente
importante dentro del proceso KDD. Existen numerosos trabajos en la literatura
que abordan el problema de calidad de los datos desde el punto de vista de la

limpieza de los mismos en esta etapa:

1. Para la deteccion y eliminacion de duplicados [55-57|, reconocimiento de
instancias bajo distintas etiquetas [58, 59|, comparaciones de cadenas de

caracteres, etc.

2. Resolucion de conflictos en instancias [60, 61] usando técnicas especificas de
limpieza 62, 63].
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3. Valores atipicos [64], perdidos o incompletos |62, 65], entre otros.

La estandarizacion de los datos también ha sido considerada por varias técnicas
de limpieza para resolver problemas como la estructura heterogénea de los da-
tos (i.e. representacion estandar de fechas) |66, 67|. Existen otros acercamientos
que consideran la calidad de los datos durante la segunda fase del proceso KDD,
seleccion de atributos y algoritmos para la mineria de datos. Por ejemplo, propo-
niendo el trabajo con los metadatos en almacenes de datos, almacenando medidas
de calidad relacionadas con el estado de las fuentes de datos. En [68], Chiang et al
proponen una variante para proveer a los usuarios todos los detalles para realizar
correctas decisiones. Plantean que ademas de los informes tradicionales es también
esencial brindarle informacién a los usuarios acerca de la calidad, por ejemplo, la
calidad de los metadatos, por la gran importancia que tiene conocer el estado de

los metadatos y su implicaciéon en la toma de decisiones.

Jarke and Vassiliou en [69], utilizan los metadatos como recurso para almacenar los
resultados al medir algunas medidas de calidad, pero estas medidas estdn basadas
en el preprocesamiento de los datos, es decir, considerando la calidad de datos como
la limpieza de los mismos. Sin embargo, la calidad de los datos no sélo se refiere a
los procedimientos de limpieza, segtin Zhu et al [70], existe un amplio espectro de
criterios relacionados con la calidad de los datos que deben ser considerados. Es
importante, incluso luego de concluir el proceso de limpieza de los datos, analizar
otros criterios de calidad que pueden afectar a la obtenciéon de resultados no fiables

cuando se aplican técnicas de mineria de datos |71].

Cuando se buscan propuestas asociadas a la calidad intrinseca de los datos, una
de las principales propuestas presentadas es |72], donde Berti-Equille abord6 un
tema novedoso, definiendo un método para medir la calidad de las reglas de aso-
ciacion obtenidas, con el objetivo de definir cuales en realidad eran correctas. La
autora utilizo CWM (Common Warchouse Metamodel) para la inclusion de las me-
didas que propuso para que pudieran ser aplicadas posteriormente, creando una
extension del metamodelo de instancias de datos, que denominé QQoD. Este es el
principal trabajo de calidad de datos en técnicas de mineria en la literatura. Como
se puede apreciar esta propuesta tiene puntos en comtn con la nuestra, conside-
rando la calidad de los datos para mineria, sin embargo, consideramos la calidad
de los datos a partir de una perspectiva mas amplia, suponiendo que no sélo la

limpieza de datos es importante para la mineria de datos y obtener conocimiento
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fiable, sino también analizar otros criterios de calidad de datos existentes en las
primeras etapas del proceso de descubrimiento de conocimiento. Estos criterios de
calidad de datos los hemos incluidos dentro de las meta-caracteristicas existentes

en las fuentes de datos, como hemos dicho en la seccion 1.3.

Dentro del ambito de la calidad de datos para procesos de mineria de datos, y
hasta donde hemos podido comprobar en las fuentes bibliograficas, no se establecen
mecanismos con el objetivo de guiar la selecciéon del algoritmo de mineria de datos

apropiado.

2.2. Mineria de datos amigable

Cada vez son mas necesarios mecanismos que permitan a los usuarios inexpertos,
poder analizar facilmente sus datos. El gran desafio estd en lograr la aplicacion
de técnicas de mineria de datos de manera amigable. Algunos enfoques se cen-
tran en la realizacion de sistemas de mineria de datos interactivos, al considerar
una comunicacién adaptativa y eficaz entre los usuarios humanos y los sistemas
informaticos, tal como expone Zhao |73], donde el usuario es guiado a traves del

proceso de minerfa de datos.

FIU-Miner [74], es un sistema integrado que facilita a los usuarios llevar a cabo
tareas de mineria de datos ad-hoc. Proporciona una interfaz grafica de usuario
amigable para permitir a los usuarios configurar rapidamente tareas de mineria de

datos complejas.

Dimitropoulos et al [75] han propuesto una plataforma de mineria de datos, di-
senada para el analisis de grandes conjuntos de datos heterogéneos de manera
escalable, amigable, e interactiva. El principal inconveniente de este sistema es
que requiere conocimiento sobre el proceso KDD, ya que se centra en la aplicacion
de manera sencilla, de diferentes técnicas en cada paso del proceso. Por lo tanto,
los usuarios sin conocimiento previo de mineria de datos no se pueden aprovechar

de este enfoque.

Adicionalmente, hay algunas propuestas que tienen por objeto asistir a usuarios
inexpertos en la aplicaciéon de mineria de datos centrado basicamente en un do-
minio de aplicacion especifico. Por ejemplo, Camiolo and Porceddu |76], proponen

una alternativa para generar secuencias gendmicas, lo que permite la extraccion
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de caracteristicas de genes a partir de un archivo de anotacién mientras contro-
la varios filtros de calidad y el mantenimiento de un entorno gréafico de usuario

amigable.

De Bodt et al |77] proponen una herramienta especifica amigable para la extrac-
cion e integracion de datos en biologia. En concreto, los autores proporcionan a
los bidlogos un mecanismo para investigar las asociaciones entre los genes y las

proteinas codificadas.

En el campo educativo, Salcines et al [42], presentan un sistema recomendador
colaborativo que utiliza mineria de datos distribuida para la mejora continua de
cursos de e-learning, utilizando una medida de evaluacion de las reglas descubiertas
basada en pesos, y que tiene en cuenta la opinion de los expertos y de los propios

profesores, para producir recomendaciones cada vez mas efectivas.

Zorrilla y Garcia-Saiz |78] proponen una herramienta web denominada EIWM, con
el objetivo de ayudar a los instructores que participan en la educaciéon a distancia
a descubrir perfiles y modelos de comportamiento de sus alumnos acerca de como
navegan y trabajan en sus cursos virtuales ofrecidos en sistemas de gestion de
contenidos y aprendizaje, tales como Blackboard o Moodle. Una version ampliada

de esta herramienta se describe en [79].

Hasta donde hemos podido investigar no existen propuestas de mineria de datos
enfocadas a usuarios inexpertos de manera general, es decir, se proponen solucio-
nes pero enfocadas a un dominio concreto. En nuestro caso se pretende analizar
cualquier fuente de datos, sin restriccién a un dominio especifico. La idea es poder
configurar y construir un recomendador de manera dindmica por un usuario ex-
perto, dada la complejidad de los pasos a realizar en este proceso, teniendo entre

las posibles variables a configurar, el dominio de los datos.

2.3. Ontologias para mineria de datos

La seleccion de un algoritmo de mineria es el ntcleo del proceso de descubrimien-
to de conocimiento [14]. Existen varias ontologias enfocadas en representar los
conceptos relacionados con las técnicas de mineria de datos. A continuacion se

descrbiran algunas de ellas. Por ejemplo, OntoDM [80] es una ontologia de nivel
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superior para los conceptos de mineria de datos que describe las entidades destina-
das a cubrir todo su dominio, mientras que la ontologia EXPO [81] esta enfocada
en el modelado de experimentos cientificos. Una ontologia més completa es DMOP,
propuesta por Hilario et al [82], la cual no solo describe algoritmos de aprendizaje
(incluyendo sus mecanismos internos y modelos), sino tambiém los flujos de tra-
bajo. Un amplio conjunto de operadores de mineria de datos se describen en las

ontologias [83] y en eProPlan [84].

En cuanto a los flujos de trabajo de mineria de datos, la ontologia KDDONTO de
Diamantini et al [85], apunta al descubrimiento de algoritmos de descubrimiento de
conocimientos adecuados y la descripcion de los flujos de trabajo de este proceso.
Esta centrada principalmente en los conceptos relacionados con las entradas y

salidas de los algoritmos y cualquier pre y post condiciones para su uso.

La ontologia basada en meta-mineria de datos de flujos de trabajo para el des-
cubrimiento de conocimiento [86] tiene como objetivo apoyar la construccion de

flujos de trabajo para el proceso de descubrimiento de conocimiento.

Por otra parte, Vanschoren y Soldatova [87] proponen una ontologia especifica
para describir los experimentos de aprendizaje automatico de una forma estanda-
rizada para apoyar un enfoque colaborativo para el analisis de los algoritmos de

aprendizaje (desarrollado atin mas en [88]).

Hay algunos proyectos que permiten a la comunidad cientifica contribuir con su ex-
perimentacion en la mejora del proceso de descubrimiento de conocimiento. La base
de datos de experimentos de aprendizaje automatico desarrollada por la Universi-
dad de Leuven [89] ofrece una herramienta web para almacenar los experimentos
realizados en una base de datos y poder consultarlos. El proyecto e-LICO [90] ha
desarrollado un asistente de mineria de datos basado en el conocimiento que se
apoya en una ontologia de mineria de datos para planificar el proceso y proponer

flujos de trabajo clasificados para un problema concreto dado [86].

Estas propuestas han sido estudiadas con el objetivo de identificar los elementos
de mineria de datos que utilizan en sus respectivos procesos. A partir del estudio
realizado, estos conceptos han sido utilizados para el diseno de nuestra base de
conocimiento. A diferencia de nuestra propuesta, estos proyectos estan orientados
a apoyar a los mineros de datos expertos, siendo necesario algin conocimiento de
conceptos basicos y términos especificos de la materia en cuestion. Por otra parte,

a pesar de que las ontologias mencionadas son muy tutiles para proporcionar la
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semantica entre elementos, carecen de mecanismos para la automatizacion de la
gestion, e intercambio de los metadatos, como el metamodelado [91]. Las ontologias
son aplicables generalmente a dominios especificos, mientras que en este caso se
debe estar preparado en un futuro para el analisis de datos, teniendo formatos

disimiles.

2.4. Meta-aprendizaje

La influencia de meta-caracteristicas para comprobar el comportamiento de los
algoritmos de mineria en fuentes de datos es una temética que ha sido tratada en
varias propuestas. El campo de aplicacion es amplio, aunque, en general, el meta-
aprendizaje se implementa para cada dominio especifico, por ejemplo, en series
temporales para modelos de prondsticos [92], o en bioinformatica [39]. En el &mbito
educativo encontramos también varias propuestas que apuestan por abordar esta
problematica [38, 93, 94].

Existen diferentes enfoques acerca de cuales meta-caracteristicas pueden utilizarse
para analizar su influencia en las fuentes de datos. En la mayoria de los casos se

eligen propiedades medibles de las fuentes de datos y algoritmos.

Algunos autores [95, 96] utilizan medidas generales, estadisticas y de informacion
tedrica, mientras que otros utilizan puntos de referencia [97]. Por otro lado, hay
trabajos que utilizan caracteristicas del modelo como metadatos, tales como la
relacion media de sesgo, o su sensibilidad al ruido [98], o la forma estructural y el

tamano del modelo como en [99].

En [97], Abdelmessih et al proponen un enfoque denominado plantillas para meta-
aprendizaje, propuesto con el fin de recomendar una combinacién jerarquica de
algoritmos, en lugar de s6lo uno. En [100], Brazdil et al plantean que una de las
variantes recomendadas para asistir al usuario en la selecciéon de un modelo de
minerfa adecuado es el uso del meta-aprendizaje, ya que este mecanismo puede ser

implementado de manera automética, y es sistematico.

La tarea de elegir un algoritmo adecuado para un determinado conjunto de datos
es muy importante. Varios son los trabajos de investigacion que han sido propues-
tos [35, 101-104] que abordan esta linea de trabajo. Fundamentalmente utilizando

algunas medidas teodricas estadisticas y de informacién para caracterizar las fuentes
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de datos y, a continuacion, tratar de captar la relacion entre las caracteristicas del
conjunto de datos medidos y el rendimiento del algoritmo de clasificaciéon por ar-
boles de decision, métodos de reglas de inducciéon basados en instancias o modelos

de regresion.

En [105], Song et al proponen un método de recomendacion para algoritmos de
clasificacion, basados en el estudio de caracteristicas de las fuentes de datos, con
la particularidad de utilizar un método que establece la cercania entre fuentes de
datos. Aplicaron un conjunto de experimentos sobre varias fuentes de datos para

demostrar la validez del método de recomendaciéon propuesto.

Recientemente, Gore y Pise [36] aportaron otra solucion para recomendar algorit-
mos de clasificacion, basada en el método de Seleccion de Algoritmos Dinamica,
fundamentalmente comparando la informacién de una fuente de datos de entrada
con la informacion histérica almacenada y sus meta-caracteristicas. Esta propues-
ta so6lo hace una seleccion de los principales algoritmos de clasificacion, utilizando

s6lo 8 de ellos, y no esta enfocada al uso por usuarios inexpertos.

En esta secciéon se han analizado varias propuestas relacionadas con la aplicacion
del meta-aprendizaje y el uso de meta-caracteristicas que inciden en el comporta-
miento de los algoritmos de minerfa. En nuestra propuesta pretendemos utilizar
algunas de las meta-caracteristicas frecuentemente utilizadas, asi como otras re-
lacionadas especificamente con la calidad de los datos, en la construccién de un
sistema recomendador para encontrar el algoritmo que obtenga el posible mejor

rendimiento ante una fuente de datos introducida por un usuario inexperto.

2.5. Propuestas basadas en ingenieria de software

relacionadas con la mineria de datos

En esta seccion se presenta una descripcion de las aproximaciones creadas para
aplicar técnicas de ingenieria de software en las distintas fases del proceso KDD. Se
realiza una revision detallada de las aproximaciones mas importantes desarrolladas

en la actualidad que tienen puntos de contacto con nuestra propuesta.
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2.5.1. Propuestas desarrolladas para las distintas etapas del
KDD.

El objetivo de esta seccion es presentar el enfoque de las soluciones actuales a
las distintas fases del proceso KDD. Esta tarea describe un proceso que puede
resumirse en tres fases: i) la integracion de los datos en un repositorio tnico, ii)
la fase de seleccion de atributos y algoritmos para la mineria de datos (el ntcleo
del proceso KDD), y iii) finaliza con el anéalisis e interpretacion de los patrones

resultantes.

Para la primera fase del proceso KDD, denominada integracion existen propuestas
para todos los niveles de abstraccion. Para el modelado conceptual [106], presen-
tan DWEP (Data Warehouse Engineering Process) una metodologia que permite
realizar correctamente el completo desarrollo de un almacén de datos, basando-
se en los estandares UML (Unified Modeling Language) y UP (Unified Software

Development Process, también conocido como Unified Process).

Para el modelado 16gico tenemos la propuesta de Munoz et al [107|, y para el nivel
fisico la de Tziovara et al [108]. En sentido general estas propuestas se basan en
definir mecanismos que permiten obtener los modelos del almacén de datos para
las distintas etapas del proceso KDD (conceptual, logico y fisico). En el caso de
las propuestas de la etapa de preprocesado tienen en cuenta solamente criterios de
calidad relacionados con la limpieza de los datos. Por lo que no tienen en cuenta
otros criterios de calidad de datos que pueden estar presentes en las fuentes de

datos, centro de atencién de nuestra propuesta.

Para la segunda fase del proceso KDD, hay varias propuestas [109-114] que abar-

can el modelado conceptual, el 16gico y el fisico.

En [109] Lujan-Mora presenta un perfil UML que permite lograr la representacion
de las caracteristicas multidimensionales més relevantes de los almacenes de datos
a nivel conceptual. Implementando un conjunto de transformaciones que permiten
automaticamente generar la correspondiente implementacion en otra plataforma
destino. Sin embargo, no se han estudiado los diferentes criterios de calidad de
datos que pueden influir en la segunda fase de KDD con el fin de poder formalizar

la seleccion del algoritmo adecuado en el almacén de datos.

En la tercera fase del proceso KDD existen propuestas para el modelado conceptual

de técnicas de mineria de datos, entre ellas encontramos [115-119]. En dichas
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propuestas, el diseno de modelos conceptuales de mineria de datos se integra como
parte del proceso global de descubrimiento de conocimiento KDD, tomando como
base (y aprovechando) los elementos de los modelos multidimensionales de los

almacenes de datos.

2.5.2. Aproximaciones existentes relacionadas con el mode-

lado de técnicas de mineria

Existen varias aproximaciones existentes que abordan temas relacionados con el

modelado de técnicas de mineria desde distintos puntos de vista:

» CRISP-DM [120] (CRoss Industry Standard Process for Data Mining), es
una guia de referencia para el desarrollo sistematico de proyectos de Data
Mining. Segtin Marban [121], no representa un proceso maduro que pueda
calificarse como una metodologia solida, es decir, que si bien establece un
conjunto de tareas y actividades que deben ser llevadas a cabo en el proyecto,

no establece con que técnicas o modelos debe implementarse cada actividad.

» PMML (Predictive Model Markup Language) [122] provee un formato para
definir algoritmos de aprendizaje independiente de plataforma. Facilita el
intercambio de modelos usando el estandar XML (eXtensible Markup Lan-
guage), utilizado principalmente para intercambiar modelos de mineria de

datos entre herramientas.

» PBMS (Pattern Base Management System) [123] define como una platafor-
ma que almacena y gestiona patrones, por lo que su objetivo no es disenar

modelos de mineria de datos sino modelar los resultados de este proceso.

2.5.3. Otras propuestas

En los dltimos anos existen pocas propuestas relacionadas con la aplicacion de
técnicas de ingenieria del software a mineria, o incluso metodologias que dirigan el
proceso de mineria, o permitan reutilizarlo. En [124] se propone un método para
la evaluaciéon e integracion de los procesos de mineria de datos en los procesos
de negocios. El autor plantea reducir el esfuerzo reutilizando las soluciones de

mineria exitosas, pero la propuesta todavia se encuentra en un nivel incipiente,
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lejos de ser un acercamiento sélido. Por otro lado, en [125] se propone un modelo de
costos genérico para proyectos de mineria de datos. Luego de realizar un profundo
estudio de los factores que inciden en todo el proceso, los autores propusieron una
ecuacion para determinar el coste de un proyecto de mineria, identificando los

factores asociados.

Marban et al [126], presentan un modelo de proceso de mineria de datos e inge-
nieria, haciendo distincion entre lo que es un modelo de proceso, y lo que es una

metodologia y su ciclo de vida.

Aunque existen algunas propuestas que utilizan las técnicas de mineria de datos
para extraer conocimiento en campos como la educacion, o para la obtencion del
mejor algoritmo de mineria, hasta donde se ha podido investigar, no existe ningin
acercamiento que incluya la posibilidad de aplicaciéon de técnicas de mineria de

datos facil de usar para usuarios inexpertos.
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Base de conocimiento para

almacenar resultados de mineria

La calidad de los datos es un elemento a tener en cuenta en cualquier sistema de
informacion. La aplicacion de técnicas de mineria de datos no esta exenta de esta

situacion, teniendo en cuenta que su razon de ser, es el analisis de datos.

Un anélisis de las meta-caracteristicas relacionadas con la calidad de los datos es
aqui presentado, para evidenciar la necesidad de creaciéon de una base de conoci-

miento que permita gestionar la informacion generada en experimentos de mineria.

Como hemos introducido anteriormente, las meta-caracteristicas se pueden agru-
par en tres grupos (ver seccion 1.3). En este capitulo se expone un analisis para
demostrar que existen meta-caracteristicas relacionadas con la calidad de datos
que afectan considerablemente el resultado de las técnicas de mineria. Ademas
pretendemos utilizar las meta-caracteristicas de caracter general, y basadas en
medidas teoricas, ya que estas si tienen influencia en los resultados de mineria de

datos.

Con el objetivo de medir la calidad de los datos en bases de datos relacionales, en
etapas previas del proceso de mineria, una serie de heuristicas utilizando CWM han
sido definidas. En este capitulo se presentan los resultados de la experimentacion

realizada.

Los resultados obtenidos nos permitieron disenar un proceso que permitiese ges-
tionar los criterios de calidad sobre fuentes de datos para la realizaciéon de técnicas

de mineria. Teniendo como antecedentes los experimentos aqui presentados y la

33



Capitulo 3. Base de conocimiento para almacenar resultados de mineria

relacion de los procesos de mineria con la calidad de los datos, se define una base
de conocimiento para almacenar de forma homogénea los elementos que inciden

en el proceso de aplicacion de técnicas de mineria de datos.

3.1. Calidad de datos

Un proceso tipico de mineria de datos [127] comienza a partir de un conjunto de
datos, del cual el analista selecciona un subconjunto que va a formar parte del
analisis. Ademas, debe seleccionar la técnica y més concretamente el algoritmo a
aplicar a ese subconjunto de datos. Este se aplica con unos parametros en funcion
del objetivo buscado o bien con los pardmetros por defecto. Finalmente, se obtienen
los patrones de comportamiento comiin en los datos y el anélisis de estos patrones
es lo que permite descubrir conocimiento ttil [14]. Un proceso de mineria de datos
exitoso depende de la calidad de las fuentes de datos con el fin de obtener un

conocimiento fiable.

Existen un buen nimero de dimensiones de calidad de datos (ver [128], [72], y el
estandar ISO [129]) que se podrian tener en cuenta en el proceso de mineria de
datos como por ejemplo, la seleccion adecuada de los atributos que formaran el
modelo de mineria de datos, o la correcta seleccion de parametros y/o algoritmos
a utilizar en el proceso. Cuando se trabaja con grandes cantidades de datos, un
minero de datos inexperto y no consciente del contexto, puede construir un modelo
seleccionando un conjunto de atributos y una técnica determinada, pero esto no
asegura que el patron que obtenga sea correcto aunque los datos estén limpios y

libres de errores.

3.1.1. Determinacion de criterios de calidad de datos

Para establecer los criterios de calidad que influyen en la obtencién de conocimiento
al aplicar técnicas de minerfa de datos, debemos iniciar el anélisis describiendo el
concepto Calidad de Datos. La definiciéon méas comtinmente aceptada es la basada

en la “adecuacion al uso”, dada por Deming en [130].

Esta definicion expresa que un usuario sélo puede evaluar el nivel de calidad de un

conjunto de datos usados en una determinada tarea y en un contexto especifico,
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acorde a un grupo de criterios, determinando de esta forma si los datos pueden

ser usados para el proposito previsto |60, 131].

En la aplicacion de técnicas de mineria, significa que los datos que participen en el
proceso tengan en cuenta el contexto, es decir, el conocimiento del problema que
se esta tratando para que el usuario pueda obtener conocimiento tutil al aplicar
técnicas de minerfa de datos. De esta forma, se podria evitar que la aplicacion de
dichas técnicas resulte en conocimiento superfluo, contradictorio o incluso erréneo.
Por consiguiente, enfocaremos la atencion en analizar los problemas de calidad de
datos que afectan negativamente los resultados obtenidos al aplicar técnicas de

mineria, especificamente abordaremos las referentes a las técnicas de clasificacion.

Tradicionalmente, varios criterios de calidad relacionados con la limpieza de los da-
tos se han sido considerados en la fase de preprocesamiento del proceso KDD [30].
Sin embargo, otros criterios de calidad de datos deben ser analizados en la fase de
minerfa de datos. Para determinar cuales criterios de calidad deben ser tenidos en

cuenta, nuestro analisis esta basado en tres aspectos fundamentales:

1. Las definiciones de cada una de las dimensiones de calidad propuestas por el
éstandar ISO/IEC 25012 [129], siendo un modelo de calidad de datos para

la gestion de los datos en los sistemas de informacion.

2. Algunos indicios dados en el articulo [11], asi como la consulta de trabajos

anteriores relacionados [132, 133].

3. La experiencia derivada del trabajo previo realizado sobre calidad de datos.

3.1.2. Dimensiones de calidad propuestas por el éstandar
ISO/IEC 25012

En este apartado se presenta las dimensiones de calidad de datos definidas en el
éstandar ISO/IEC 25012 [129], siendo un modelo de calidad de datos para gestionar

los datos en los sistemas de informacion de manera general.

En las tablas 3.1, 3.2, 3.3 se muestran cada una de las definiciones de las di-
mensiones de calidad propuestas. Este modelo considera quince dimensiones o

caracteristicas que se agrupan segin dos puntos de vista:
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= Inherente: se refiere a caracteristicas de calidad de datos que tienen el poten-
cial intrinseco para satisfacer las necesidades, cuando los datos son usados en
condiciones especificas. La calidad inherente de los datos se refiere al grado
en que los valores de los datos pertenecen a un dominio especifico, cumplen
con ciertas restricciones (por ejemplo, reglas del negocio), y respetan ciertas

relaciones de los datos (por ejemplo, consistencia), entre otros [134].

= Dependiente del sistema: se refiere al grado en el cual la calidad de datos
es enriquecida y preservada dentro de un sistema computacional cuando es
usado bajo condiciones especificas. La calidad de datos depende del dominio
tecnologico bajo el cuél se usan los datos. Dependen de las capacidades
de los componentes de los sistemas computacionales como: hardware (por
ejemplo para proveer el acceso adecuado a los datos), software de sistemas
(por ejemplo para el respaldo de los datos y proveer la Recuperabilidad de los
mismos), y otros tipos de software (por ejemplo en herramientas de migracion

para proveer Portabilidad) [134].

Dimension Descripcion

Exactitud El grado en el cual el dato tiene
atributos que representan el valor
correcto de un concepto o evento

en un contexto especifico de uso.

Completitud El grado en el cual el dato aso-
ciado a una entidad tiene valores
para todos los atributos esperados
e instancias de entidad relaciona-
das, de acuerdo a un contexto es-

pecifico de uso.

Consistencia El grado en el cual el dato tiene
atributos libres de contradiccion
y son coherentes con otros datos
en un contexto especifico de uso.

Credibilidad El grado en el cual el dato tiene

atributos considerados como ver-
daderos y creibles por usuarios en

un contexto especifico de uso.

Sigue en la pagina siguiente.
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Dimension Descripcion

Actualidad El grado en el cual el dato tiene
los atributos que son del periodo
correcto en un contexto especifico

de uso.

TABLA 3.1: Dimensiones de calidad de datos propuestas por el éstandar
ISO/IEC 25012. Grupo Inherente.

Dimension Descripcion

Accesibilidad El grado en el cual se puede acce-
der al dato en un contexto espe-

cifico de uso.

Conformidad El grado en el cual el dato tiene
atributos que se adhieren a nor-
mas, convenciones o regulaciones
vigentes y reglas relacionadas con
la calidad de datos en un contexto

especifico de uso.

Confidencialidad El grado en el cual el dato tie-
ne los atributos que aseguran que
éste es solo accesible e interpre-
table por usuarios autorizados en

un contexto especifico de uso.

Eficiencia El grado en el cual el dato tie-
ne los atributos que pueden ser
procesados y proporciona los ni-
veles esperados de funcionamien-
to (desempeno) usando las canti-
dades y los tipos de recursos apro-
piados en un contexto especifico

de uso.

Sigue en la péagina siguiente.
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Dimensién

Descripcion

Precisiéon

El grado en el cual el dato tie-
ne atributos que son exactos o
que proporcionan su discrimina-
cién en un contexto especifico de

uso.

Trazabilidad

El grado en el cual el dato tie-
ne atributos que proporcionan un
rastro de auditorfa de acceso a los
datos y de cualquier cambio hecho
a los datos en un contexto especi-

fico de uso.

Comprensibilidad

El grado en el cual el dato tie-
ne atributos que le permiten ser
leido e interpretado por usuarios,
y es expresado en lenguajes apro-
piados, simbolos y unidades en un

contexto especifico de uso.

TABLA 3.2: Dimensiones de calidad de datos propuestas por el éstandar
ISO/IEC 25012. Grupo Inherente y Dependiente del sistema.

En nuestro contexto de mineria de datos, los criterios de calidad definidos en el
éstandar en el grupo Dependiente del Sistema no tienen influencia, ya que los
usuarios son los que suministran los datos cuando desean analizarlos, y estos son
independientes de cualquier sistema. En principio, no existe dependencia de ningin

sistema informatico para la aplicaciéon de los criterios de calidad, por lo que nos

centraremos en los criterios de calidad mostrados en el grupo Inherente.

Dimensién

Descripcion

Disponibilidad

El grado en el cual el dato tiene
atributos que le permiten ser re-
cuperados por usuarios autoriza-
dos y/o aplicaciones en un con-

texto especifico de uso.

Sigue en la péagina siguiente.
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Dimension Descripcion

Portabilidad El grado en el cual los datos tie-
nen atributos que les permiten ser
instalados, substituidos o movi-
dos de un sistema a otro conser-
vando la calidad existente, en un

contexto especifico de uso.

Recuperabilidad El grado en el cual el dato tiene
atributos que le permiten mante-
ner y conservar un nivel especi-
ficado de operaciones y calidad,

aun en caso de falla, en un con-

texto especifico de uso.

TABLA 3.3: Dimensiones de calidad de datos propuestas por el éstandar
ISO/IEC 25012. Grupo Dependientes del sistema.

Una vez que los criterios de calidad fueron analizados podemos asegurar que nin-
guno de ellos se ajusta a nuestro contexto. Esta afirmacion estéa justificada ya que
analizaremos los datos que los mismos usuarios introduzcan en el proceso, dado
que esas fuentes de datos son generadas en sistemas externos, no hay modo de
comprobar su Credibilidad o Actualidad, por mencionar dos de ellos. El que pu-
diera generar més duda seria el caso del criterio Completitud, pero la diferencia

se mostrara detalladamente mas adelante.

Luego de haber finalizado el analisis de los criterios propuestos por el éstandar
ISO/IEC 25012, se concluye que estos criterios no son adecuados para su aplicacion
en técnicas de mineria de datos. Se propone entonces, un estudio que permita
identificar criterios de calidad de datos especificos a nuestro contexto, en este

caso, la mineria de datos.

3.1.3. Ciriterios de calidad para mineria de datos

Teniendo en cuenta algunos de los indicios plasmados entre los retos de investiga-
cion y aplicacion en [11], hemos detectados algunos criterios de calidad que deben

ser considerados. Concretamente, creemos que cuando los datos no son conocidos
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estamos ante un criterio de calidad denominado completitud de datos. Segin
Fayyad, las relaciones complejas entre los datos deben ser detectadas, por lo que
este grupo incluye el grado de correlacién entre los atributos y el balance

entre los datos.

Todos estos criterios de calidad encontrados han sido medidos a partir de la relacion
entre los mismos datos, y deben situarse al mismo nivel de importancia, por lo
que no hay ningin subnivel de organizacion entre ellos. Debe anotarse que otros
criterios de calidad pueden perfectamente ser adicionados, siempre teniendo en
cuenta la definicion inicial de “adecuacion al uso” que marca nuestra linea de

trabajo.

Al analizar nuestro contexto de aplicacion, y la idea de Fayyad de tener en cuenta
los problemas que existen en las relaciones entre los atributos que componen las
fuentes de datos, hemos identificado dos grupos de problemas fundamentales que

agrupan a los criterios de calidad de datos para mineria:

1. Problemas entre los datos de una columna:

a) Datos Balanceados: Los datos almacenados en una columna estan
balanceados si el nimero de valores diferentes que representan cada ins-
tancia diferente es significativamente igual. Esto significa que se esperan
cantidades de instancias similares para cada valor que pueda tomar la
columna. El valor esperado con el que se compararé, se obtendra con-
siderando que los datos existentes tienen una distribuciéon uniforme, y
se calculara a partir del valor medio de las cantidades de las diferentes
clases presentes en el citado atributo. ; Como saber si son parecidos los
valores existentes en las fuentes de datos? De manera general, lo que
se quiere es determinar un mecanismo que nos permita definir si un
conjunto de observaciones estan distribuidas uniformemente respecto a
un total. Si es asi, se puede aplicar efectivamente técnicas de mineria

teniendo a esos atributos presentes en los datos de entrada o prediccion.

Existe una prueba estadistica para determinar la significatividad de la
diferencia en un conjunto de frecuencias observadas para atributos dis-
cretos, es la prueba llamada Chi Cuadrado (O?). Teniendo en cuenta que
para nuestro caso, siempre que se necesite aplicar técnicas de mineria

se tendran observaciones de las respectivas cantidades de los atributos
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seleccionados, este método se ajusta perfectamente. La expresion del

estadistico de Chi Cuadrado se puede observar a continuacion:

X(Q)bs:Z(fz p)

nn;
i1 Di

donde:

= f;: nimero de frecuencias observadas.
= p;: namero de frecuencias esperadas.

= 1 es el namero de categorias a ser consideradas.

Al aplicar la formula para obtener Chi cuadrado se resta al niimero de
frecuencias observadas, el nimero de frecuencias esperadas; se eleva esta
diferencia al cuadrado, lo que hace que todos los valores asuman un valor
positivo, y luego se divide el cuadrado obtenido entre las frecuencias
esperadas. Esto se hace de manera independiente para cada una de
las categorias. Una vez terminado este paso, se suman los resultados
obtenidos en cada categoria y ese valor resultante de la suma es el valor
Chi cuadrado observado, el cual debera ser comparado con el valor
Chi cuadrado critico tabulado segtn el nivel alpha de significatividad

escogido y los grados de libertad correspondientes.

Nivel de significacion alfa: Error que se comete al rechazar la Ho. Dado
que se conoce a priori permite establecer el umbral de tolerancia para el
cual se acepta Ha y se rechaza Ho. En general se considera un margen
de error del 5%, lo que significa que hay un margen de error del 0.05.
Los grados de libertad (gl) se calculan a partir de la formula: gl = k—1.

Siendo k el nimero de categorias existentes.

La prueba O? es considerada como una prueba no paramétrica que
mide la discrepancia entre una distribuciéon observada y otra teodrica
(bondad de ajuste), indicando en qué medida las diferencias existentes
entre ambas, de haberlas, se deben al azar en el contraste de hipotesis. El
modelo experimental tiene una muestra y nuestro objetivo es la bondad
del ajuste. Es decir evaluar el ajuste de una funcién de distribucion a

una muestra de variables.

Planteamiento de la hipotesis.

» Hipotesis nula (Ho). Las diferencias observadas entre los valores

observados y los teoéricos se deben al azar.
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» Hipotesis alterna (Ha). Las frecuencias observadas difieren de las
que corresponden a un modelo tedrico (en nuestro caso la ley uni-

forme).

Para nuestro objetivo si rechazamos Ho, no podriamos afirmar que los
datos sigan un modelo tedrico (en este caso uniforme). Se acepta Ho
si los datos estéan distribuidos segin una ley uniforme. Asi, se define la
zona de rechazo de Ho como: todo valor del estadistico que sea mayor
que el punto critico tabulado para Chi cuadrado con sus correspon-
dientes grados de libertad y nivel de significacion. Si | X* |> X7 | ¢,

rechazamos la hipotesis nula (Ho).

b) Completitud: Este criterio generalmente es usado en la fase de lim-
pieza de datos, pero en este contexto se analizara otro tipo de valores
nulos, los nulos estructurales [135-137]. Cuando existen valores vacios
en una fuente de datos necesariamente no es porque falte su valor, sino
que debido a su contexto ese dato no puede tener valor. Por ejemplo:
Si tenemos una fuente de datos con informaciéon de ciudades espanolas,
y existe un atributo que almacena la provincia a la que pertenece cada
ciudad, habra ciudades que tendrén su atributo provincia vacio porque
existen algunas ciudades auténomas en Espana (como Melilla y Ceuta)
que no pertenecen a ninguna provincia. Notese que la existencia de un
valor nulo en un atributo X no significa que el valor no sea conocido,

sino que no es aplicable en su contexto.
2. Problemas entre los datos de diferentes columnas:

a) Correlacion entre atributos: Dos columnas estan correlacionadas si
cambios en un valor de una columna esta asociado con cambios en el otro
atributo, existiendo una medida de asociacién entre ambas columnas.
Se implemento el coeficiente de correlacion de Pearson para determinar
el grado de correlacion entre dos columnas, a través de la siguiente

formulas

. Ny TilYi — DTy Yi
MRV SR IO S S

donde

» 7, es el coeficiente de correlacion. Este valor siempre estard en un

rango entre +1 and —1 ambos inclusive. Un valor de 1 implica que z
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y y estan perfectamente correlacionadas (a medida que incrementa
x incrementara la y), mientras que un valor de —1 implica que y
decrece al x decrecer. Un valor de 0 implica que no existe corelacion

entre r y y.
= 1y yson las dos variables implicadas en el célculo de la correlacion.

» n es el nimero de valores a ser considerados.

Teniendo en cuenta que el método anterior nos permite obtener el coe-
ficiente de correlacion entre dos atributos niimericos, se propone un
método alternativo para determinar el grado de asociaciéon entre atri-
butos nominales. Para ello utilizamos el método de Cramer, ya que es el
mas popular entre las medidas basadas en Chi Cuadrado para la asocia-
cién nominal porque proporciona un valor entre 0 y 1 en dependencia

del tamano de la tabla. La féormula de Cramer es la siguiente:

donde

= chi?,: es el valor de Chi Cuadrado.

m: min(f,c).

f: es el namero de filas.

c: es el nimero de columnas.

O + +: total de observaciones.

3.1.4. Formalizacion de los criterios encontrados usando CWM

A partir de tener identificados ciertos criterios de calidad de datos (completitud
correlacion, balanceo), en esta seccién nos proponemos formalizar el proceso de
mediciéon de la calidad de datos mediante un proceso de ingenieria inversa de las
fuentes de datos existentes. Este paso fue realizado para validar que los criterios
de calidad afectan a los resultados de mineria, con el fin de realizar a posteriori la

base de conocimiento.

Las fuentes de datos de nuestro caso de estudio corresponden a una base de datos
relacional implementada en el gestor de bases de datos SQL Server 2000. Como

nuestra propuesta se basa en obtener un modelo de datos relacional enriquecido
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con los criterios de calidad de datos implicitos, utilizaremos el metamodelo CWM
para dar solucién a la problemética planteada ya que contiene varios metamodelos
que sirven para especificar modelos dependientes de varias tecnologias aplicables

al disenio de bases de datos.

La implementacion de nuestra propuesta se ha llevado a cabo utilizando como en-
torno de desarrollo integrado (Integrated Development Enviroment, IDE) Eclipse.
Teniendo en cuenta que a continuaciéon se abordara la formalizacion de los crite-
rios de calidad para técnicas de mineria de datos, especificamente para técnicas
de clasificacion, y que entre los paquetes que tiene implementado CWM consta
uno para mineria, pudiera pensarse por qué no utilizarlo en el desarrollo de nues-
tra propuesta. Hay que tener en cuenta que lo que buscamos es representar la
estructura de los datos en un esquema relacional, por lo que s6lo nos hace falta
en principio el paquete relacional de CWM. Este paquete contiene un metamodelo
con los elementos necesarios para modelar cada uno de los aspectos de las bases
de datos relacionales (ver Fig. 3.1). Con este metamodelo podemos representar

tablas, columnas, claves primarias, claves extranjeras, etc.

3.1.4.1. Descripcion de los pasos a realizar

Asumiremos que tenemos un modelo relacional con los datos obtenidos del diccio-
nario de datos, y es en este diccionario donde vamos a hacer las consultas para
obtener el modelo de datos y, junto con el propio esquema de la base de datos, el

valor de los diferentes criterios de calidad de datos.

Aplicaremos un paso de ingenieria inversa, de manera automatica, en el cual par-
tiendo de las fuentes de datos y después de implementar los mecanismos que per-
mitiran saber los valores de los criterios encontrados, obtendremos un modelo
CWM del esquema de la base de datos junto con los diferentes criterios de calidad

definidos en este trabajo y sus respectivos valores.

A continuaciéon detallaremos los pasos necesarios para obtener un metamodelo
CWM enriquecido con los valores de los criterios de calidad encontrados, bésica-

mente nuestra propuesta consta de las siguientes tareas:

1. Establecer la conexién con la base de datos: Este es el paso inicial, donde se-

gun el gestor de bases de datos se crea el adaptador necesario para establecer
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la conexion. En este caso como la fuente de datos esté alojada en un servidor
Sql Server 2000, se utilizo la libreria de clases java.sql.DriverManager para

establecer la conexion.

2. Obtener el diccionario de datos: Un Diccionario de datos es un repositorio de
todos los metadatos relevantes de los elementos almacenados en la base de
datos. Cada Sistema de Gestion de Bases de Datos (DBMS, Database Mana-
gement System) tiene su propia estructura para almacenar las definiciones y
representaciones de cada elemento, pero también contienen informacion acer-
ca de las restricciones de integridad, asignacion de espacios en memoria y no
la estructura general de la base de datos. Dentro de todos los DBMS toda la
informacion de las estructuras de datos estéd almacenada en el diccionario de
datos, por lo que la informacién de cada base de datos implementada puede

ser especificada a través de éste.

3. Agregar los métodos y consultas necesarios para anadir al modelo de las
fuentes de datos los criterios de calidad definidos en el capitulo anterior y
sus respectivos valores: En este paso se implementaran las consultas SQL

que permitan obtener los valores de los criterios de calidad encontrados.

a) Para el caso de la completitud, se debe determinar para cada columna
la cantidad de valores nulos que aparecen. En concreto se desea saber
qué porcentaje representan los valores nulos del total de elementos de

cada columna para cada tabla de la base de datos.

b) Para el caso del desbalance se implement6é un método que devuelve el
valor Chi Cuadrado para cada columna de cada tabla. Con el objetivo
de saber si la distribucién de los elementos dentro de cada columna se

comporta de manera uniforme.

c¢) Para el caso de la correlacion se implementd un método que devuelve el
grado de correlacion de esa columna respecto al resto de las columnas
de las tablas de la base de datos.

4. Obtener el metamodelo CWM enriquecido: Luego de haber finalizado los

pasos anteriores se genera el modelo CWM enriquecido.
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3.1.4.2. Implementaciéon

En este epigrafe se abordarén los detalles del proceso de implementacion de las
consultas y métodos con el objetivo de obtener el metamodelo CWM enrique-
cido con los criterios de calidad encontrados. Para lograr el objetivo plantea-
do es indispensable conocer como CWM define los principales elementos (ver
Fig. 3.1. Fuente: http://www.omg.org/spec/CWM/1.1), y por otro lado, tener
presente que el diccionario de datos de SQL Server consiste en un grupo de
tablas en las cuales los metadatos son almacenados. Por lo que la informacion
de los metadatos que se requiera puede ser obtenida consultando los siguien-
tes objetos: information_schema.tables (datos acerca de las tablas), informa-
tion_ schema.columns (datos acerca de las columnas de cada tabla), y informa-
tion_ schema.table constraints (datos acerca de las restricciones existentes en cada

columna). A partir de tener recopilada toda esta informacion pasamos a imple-

feeyRelationshigl * + JuniqueKey

KeyRelationship —| StructuralFeature [ Uniquekey |
-:F'l. b ."". T

'\
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ColumnSet [ | Attribute |
1 x ]
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L E
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F1GurA 3.1: Parte del metamodelo CWM Relacional usado.

mentar las consultas necesarias:

1. Para el caso de la completitud se implement6 una consulta que devuelve el
porcentaje que representa la cantidad de valores nulos existentes respecto al

total de atributos:

stmtNullValues.executeQuery("select
count (’ "+auxCol.getName()+"?) * 100 / count(x)" + "
from information_schema.columns " + "where table_name = "

+ tabget(l)Name + II;n);
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. Para calcular el valor Chi cuadrado, se implementaron los siguientes métodos
para obtener el Balance de los atributos en una columna de una tabla: Para

este caso se implementaron dos métodos:

a) getFrequencies: Permite obtener para cada valor diferente que exista en
la columna almacenar su frecuencia de aparicion. El parametro nums es
el arreglo con todos los valores de la columna. En este método también
se calcula el valor esperado, que va a ser el valor promedio de todos los

valores presentes en la columna que se esté procesando.

b) Balanced: Es el método que devuelve si una columna esta balanceada
o no respecto a la distribuciéon de sus valores. Utiliza como pardme-
tro los valores de la columna que se estd analizando y se auxilia del
método getFrequencies para calcular su valor de Chi cuadrado. Si al
comparar el valor Chi cuadrado con el valor almacenado en la variable
FunctDistrib ChiCuad005 es menor, los datos estan balanceados, sino

no.

private static Map<Double,Integer> getFrequencies(doublel[]
nums)
{
double cantidadtotal = O;
Map<Double, Integer> freqs = new
HashMap<Double, Integer>() ;
for (double x : nums)
{
cantidadtotal = cantidadtotal + x;
if (fregs.containsKey(x))
fregs.put(x, freqs.get(x) + 1);
else
fregs.put(x, 1);
}
valorEsperado = cantidadtotal/nums.length;
return fregs;
}

public static boolean Balanced(double[] randomNums)

{
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Map<Double,Integer> ht =
getFrequencies(randomNums) ;

double chiSquarel = 0;

for (double v : ht.values())

{

double f1 = v - valorEsperado;

chiSquarel += f1x f1;

}

chiSquarel /= valorEsperado;

int GradosLibertad = randomNums.length-1;
if (chiSquarel<FunctDistribChiCuad005 [GradosLibertad+1])
return true;
else

return false;

Ademas se implementaron consultas para devolver la frecuencia de aparicion
de cada elemento en cada columna de cada tabla con el proposito de aplicarle

el método Chi cuadrado.

. Para el caso de la correlaciéon se implementé un método que devuelve el

factor de correlaciéon entre dos columnas de la base de datos:

public static double getmycorrelation(double[]
scoresl,double[] scores2)
{
double sum_x=0, sum_y=0, sum_square_x=0, sum_square_y=0,
sum_xy=0,n=scoresl.length;
for (int i = 0; i < scoresl.length; i++)
{
sum_x += scoresl[il;
sum_square_x += scoresl[i] * scores1[i];
sum_xy += scoresl[i]* scores2[i];
}
for (int i = 0; i < scores2.length; i++)
{
sum_y += scores2[i];
sum_square_y += scores2[i] * scores2[i];

}
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return (sum_xy - ((sum_x*sum_y)/n))/
math.sqrt((sum_square_x - ((sum_x *

sum_x)/n))* (sum_square_y - ((sum_y*sum_y)/n)));

Utilizar CWM para extender nuestra propuesta a un nivel superior fuera bastante
complicado. Un elemento importante es la gran diversidad de formatos de datos
disponibles actualmente, por lo que se debe disenar una propuesta que permita

tener en cuenta esta diversidad.

Luego de haber sido formalizado como se calculan los criterios de calidad ante-
riormente mostrados, a continuaciéon se procedera a realizar un conjunto de expe-

rimentos que permitan demostrar la viabilidad de la propuesta.

3.1.5. Experimentos para mostrar la adecuaciéon de los cri-

terios de calidad

Durante el desarrollo de esta seccion mostraremos varios ejemplos, y situaciones
creadas al interactuar con una fuente de datos real, para demostrar de esta forma

la adecuacion de los criterios calidad de datos planteados.

Hemos realizado varios experimentos usando un caso de estudio real, con vistas a
comprobar si los criterios de calidad anteriormente presentados estan relacionados
con la obtencion de conocimiento no ttil, no relevante e incluso inconsistente
cuando se aplican técnicas de clasificacion en fuentes de datos con problemas de
calidad.

3.1.5.1. Descripciéon del caso de estudio de baloncesto

Este caso de estudio contiene datos del comportamiento de jugadores en juegos de
varios torneos de baloncesto de la Liga Cubana de Baloncesto, incluyendo datos de
los “IIT Juegos Deportivos del ALBA” (http://www.juegosalba.cu), un torneo
internacional, de ambos sexos efectuado en la provincia cubana de Ciego de Avila
en abril del 2009. Los datos de nuestro caso de estudio fueron almacenados en
una base de datos conforme al esquema que se presenta en la Fig. 3.2. Los datos

para cada juego y jugador contienen un conjunto de indicadores (ver Tabla 3.4).
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Ademas, se tiene en cuenta datos basicos de los jugadores como son el sexo, esta-
tura, peso, etc. Para cada jugador, su posicion (ver Tabla 3.5), y una evaluacion
nominal global (Poco Integral, Integral y Muy Integral) es conocida. Esta evalua-
cion es establecida por la actuacion obtenida en cada juego, teniendo en cuenta

su posicion dentro de la cancha, y los indicadores ofensivos y defensivos logrados.
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Fi1cURA 3.2: Resumen del esquema de la base de datos.

Aunque nuestra base de datos se puede considerar pequena, es muy apropiada para
generar varios modelos de clasificacion, y mostrar como una seleccién de atributos
poco adecuada puede corresponderse con la obtenciéon de patrones no ttiles, poco

precisos o no validos.

3.1.5.2. Descripciéon de los experimentos

En la Fig. 3.3 se muestra como se ha disenado la realizaciéon de los experimentos
para este caso de estudio. De manera general, primero se comprobara la incidencia
de los criterios de calidad de manera individual, y posteriormente se realizaran ex-
perimentos para ver como incide la presencia de los criterios de calidad de manera

combinada en las fuentes de datos.

Estos experimentos nos permitiran detectar si los datos de origen son adecuados

para llevar a cabo las técnicas de mineria de datos deseadas o si, por el contrario,
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TABLA 3.4: Grupo de indicadores estadisticos.

Indicadores | Nombre Abreviatura
Bolas Ganadas BG
Rebotes Defensivos RD
Defensivos | Fallar en el enfrentamiento a un adversario | FE
que penetra hacia el cesto
No recuperar el rebote tras el lanzamiento | NR
del equipo rival
Asistencias Defensivas AD
Asistencias A
Pérdidas del Balon PB
Tiros Libres Errados TLE
Tiros Errados 2 Puntos TE2
Tiros Errados 3 Puntos TE3
Rebotes Ofensivos RO
Ofensivos Tiros Libres Anotados PA1
Tiros Anotados 2 Puntos PA2
Tiros Anotados 3 Puntos PA3
Porcentaje de efectividad en tiros libres PorCTLibre
Porcentaje de efectividad en tiros de 2 puntos | PorCT?2
Porcentaje de efectividad en tiros de 3 puntos | PorCT3
Porcentaje de efectividad en tiros de campo | PTCampo
Permanencia en la cancha de juego pPC
TABLA 3.5: Posiciones de los Jugadores.
Posicion | Abreviatura | Funcion
Base B Organizar el juego y ayudar a sus companeros
Alero A Tener el peso ofensivo de su equipo
Pivot P Garantizar el juego en la pintura

3.1.5.3.

tenidas en cuenta con el fin de extraer conocimiento util.

Correlacion de datos
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existen restricciones marcadas por el contexto o los propios datos que deben ser

En la Tabla 3.6 se puede observar como al aplicarse el algoritmo de regresion lineal
entre los indicadores PA1, TLE y PorCTLibre, el factor de correlaciéon obtenido fue
de 0.7283. Este indica que los atributos estan correlacionados. De manera similar
ocurre al aplicar regresion lineal entre TE2, PA2 y PorCT2; TE3, PA3 y PorCT3;
y TE2, TE3, PA2, PA3 y PorCTCampo. Estos resultados llevan a descartar los
atributos PorCTLibre, PorCT2, PorCT3, PorCTCampo para utilizarse en técnicas

de regresion si se combinan con atributos que se utilizan para su céalculo.
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ASE 1: Aplicar algoritmos e

presencia de un criterio de
calidad de datos

=) !

FASE 2: Aplicar algoritmos en
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CRITERIOS DE EXPERIMENTOS
CALIDAD DE DATOS

F1curA 3.3: Visiéon general de nuestros experimentos para considerar criterios
de calidad de datos en técnicas de clasificacion.

Es de destacar que los atributos fueron seleccionaos a partir de criterios de los
expertos, al saber que cada tipo de tiro tenia en la fuente de datos su correspon-
diente atributo que almacenaba el porcentaje de cada tipo de tiro. Evidentemente
al hacer las respectivas pruebas se corrobor6 la idea inicial para este caso. Por lo
que se reafirma lo dicho en [11], que el criterio de los expertos, ademaés el conoci-
miento del dominio es un factor importante a la hora de seleccionar los atributos

que estaran presentes en la aplicacion de técnicas de mineria. Si al aplicar técnicas

TABLA 3.6: Resultados obtenidos al aplicar regresion lineal entre TLE, PA1 and

PorCTLibre.
PorCT Libre = —6,1835 * TLE + 16,7723 * PA1 + 14,049
Time taken to build model: 0.19 seconds
=== Cross-validaton ===
=== Summary ===
Correlation coefficient 0.7283
Mean absolute error 18.886
Root mean squared error 24.3515
Relative absolute error 59.2649 %
Root relative squared error 68.4085 %
Total Number of Instances 420

de clasificacion, un atributo entrada depende, o esta relacionado con un atributo
a predecir, y esto es conocido a priori, entonces el patron resultante sera inutil.

La principal razoén es que los patrones resultantes de una técnica de clasificacion
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tratan de agrupar los atributos de entrada dependiendo de su relaciéon con el atri-
buto seleccionado para predecir (variable dependiente). Aunque es relativamente
facil identificar la correlacién entre los atributos en grupos de pequenas dimen-
siones, es un problema complejo cuando tratamos con fuentes de datos de alta
dimensionalidad, por lo que este fenémeno deberia ser solucionado de una manera

formal.

3.1.5.4. Completitud

Otro de los criterios de calidad de datos que analizamos fue la completitud de da-
tos (es decir la presencia de valores nulos en las fuentes de datos). Nuestro objetivo
era comprobar de qué manera influia la presencia de valores nulos en los atribu-
tos seleccionados para utilizarse en técnicas de clasificacion. Para este ejemplo se
selecciond un conjunto de datos donde se tiene la estatura de todos los jugadores
y sus respectivas posiciones (ver Tabla 3.7). Se trabajo con los registros de los
jugadores masculinos solamente, para que el clasificador no tuviera en cuenta el
atributo sexo. La idea fue aumentar la cantidad de valores nulos progresivamente
en la fuente original y aplicar el mismo clasificador J48. Los resultados se mues-

tran en la Tabla 3.8. La primera fuente de datos analizada (ver Tabla 3.8) fue con

TABLA 3.7: Datos estadisticos de los jugadores masculinos.

Posicion | Instancias
Base 136
Alero 152
Pivot 132
Total 420

los datos originales, y el clasificador obtuvo un 84 % de instancias correctamente
clasificadas. En el segundo y tercer caso se aumentoé la cantidad de valores nulos en
la fuentes a 10 % and 30 %, respectivamente. Los resultados alcanzados sugirieron
el mismo comportamiento: mientras la presencia de los valores aumenta, los por-
centajes de correcta clasificacion decresen. Teniendo en cuenta el total de valores
nulos adicionados a la fuente de datos original, se puede concluir que el aumen-
to de valores nulos homogéneamente adicionados a la fuente de datos no afecta
considerablemente los resultados del clasificador. El objetivo del cuarto caso fue
aplicar el clasificador con una mayor presencia de valores nulos en una sola clase,
y no homogéneamente repartidos como en los casos anteriores. Se aplico el clasi-

ficador al conjunto de datos con el 50 % de valores nulos, perteneciendo todos a
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TABLA 3.8: Resultados obtenidos al aplicar el algoritmo J48 de clasificacién
mientras la cantidad de valores nulos en la fuente de datos aumenta

Instancias | 1- 2-Instancias | 3-Instancias | 4-Instancias
Instancias | Correc- Correc- Correc-
Correc- tamente tamente tamente
tamente Clasificadas | Clasificadas | Clasificadas
Clasifica- | con 10% | con 30% | con 50 %
das valores nulos | valores nulos | valores nulos
por cada | por cada | para la clase
clase clase Base
Base 136 122 111 (81.6%) | 86 (63.2%) 62 (45.6 %)
(89.7%)
Alero 152 134 112 (73.7%) | 83 (54.6 %) 134 (88.2%)
(88.2%)
Pivot 132 97 87 (65.9%) 68 (51.5%) 97 (73.5%)
(73.5%)
Portero 0 - - - -
Total ins- 420 - = - -
tancias
Instancias - 353 310 (73.8%) | 237 (80.9%) | 293 (83.2%)
Correc- (84 %)
tamente
Clasificadas
Instancias - 67 (16%) | 68 (16.2%) | 56 (19.1%) | 59 (16.8%)
Incorrec-
tamente
Clasificadas
Clases ig- - 0 42 127 68
noradas
instancias
desconoci-
das

una misma clase, en este caso, la clase Base. Intuitivamente, mientras la cantidad

de valores nulos es mayor, los porcentajes de correcta clasificacion disminuyen.

Debido a esto, fueron correctamente clasificados 62, 134 y 97 instancias de Base,

Alero y Pivot representando el 45 %, 88 % y 73 %, respectivamente. El porcentaje

mas bajo pertenecio6 a la clase con mayor cantidad de instancias con valores nulos

para el atributo Peso, como se puede observar en la Tabla 3.8.

Los porcentajes de instancias correctamente clasificadas con similar variaciéon entre

ellos pueden ser observados. Sin embargo, cuando observamos la clase que fue

afectada, el impacto se hace méas evidente.
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Como se puede apreciar en la Tabla 3.8, existe una clase Portero con cero impacto
en los resultados. Esto se debe a que en el Baloncesto no existe esa posiciéon en
el terreno de juego. Esa clase esta en la fuentes de datos para demostrar que, las
clases que no tienen presencia en la fuente de datos no inciden en los resultados,

por lo que deben ser eliminadas del conjunto de entrada.

3.1.5.5. Datos Balanceados

En este apartado se desea analizar como inciden la presencia de clases desbalan-
ceadas en los resultados al aplicar técnicas de clasificacion. Para ello se selecciond
un grupo de datos desbalanceados, de manera tal que la clase Base tuviera mas
instancias. Cuando el algoritmo J48 fue aplicado los resultados (ver Fig. 3.4) pue-
den ser considerados buenos: el 73.4375 % de las instancias fueron correctamente
clasificadas. Sin embargo, se puede apreciar en la matriz de confusion del resulta-
do, que la alta mayoria de las instancias correctamente clasificadas pertenecen a

la clase favorecida por el desbalance.

Correctly Classified Instances 235 73.4375 &
Incorrectly Classified Instances 85 26,5625 %
Kappa statistic 0.5261

Mean absolute error 0.2575

Root mean squared error 0. 3682

rRelative ahsolute error 54, 34 S

root relative squared error B2.3633 %

Total Number of Instances 320

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Pracision recall F-Measure ROC Area Class

0,843 0.336 0.77 0.9453 0.848 0. 853 EBase

0.5085 0.1 0.623 0.5086 0,559 0.721 Alero

0.463 0.047 0.721 0.463 0. 564 0.823 Pivot
weighted avg. 0. 734 0.217 0. 724 0.734 0.717 0. 814

=== Confusion Matrix ===

a b o <-— classified as
164 5} 4 | i = Base
31 40 8 | b = alero
18 18 31 | C = Piwvot

F1GURA 3.4: Resultados obtenidos al aplicar el clasificador a una fuente de datos
desbalanceada.

3.1.5.6. Experimentos aplicando diferentes algoritmos de clasificaciéon

En esta secciéon, se describen varios experimentos para la aplicacion de diferen-
tes algoritmos a diversas técnicas de clasificacion, con el objetivo de determinar

la influencia de los criterios de calidad de datos anteriormente expuestos en los
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TABLA 3.9: Resultados obtenidos al clasificar los datos originales y cuando se
adicionaron atributos correlacionados.

Técnicas | Algoritmos Original (%) | Fuente Correlacionada (%)

ConjuntivesRules 61.19 7-62.50

Decision Table 80.00 3-94.79

DTNB 80.00 5-91.67

JRip 80.00 4-95.83

Rules NNge 73.57 6-79.17
OneR 73.33 8-70.83

Part 80.48 1-96.88

Ridor 78.81 2-93.75

ZeroR 36.19 9-31.25

Logistic 76.67 5-76.04
MultilayerPerceptron 78.81 4-82.29

Functions | RBFNetwork 76.67 3-80.21
SimpleLogistic 76.19 2-82.29

SMO 76.67 1-83.33

BFTree 69.00 4-90.00

FT 79.00 5-91.00

Trees J48 73.00 2-97.00
J48graft 71.00 1-97.00

Random Forest 75.00 3-98.00

resultados obtenidos. La herramienta utilizada para la obtenciéon de estos resulta-
dos fue Weka!. A continuaciéon describiremos el orden y el propésito de cada uno
de los experimentos disenados. Primero, se seleccioné un conjunto de datos ideal
teniendo en cuenta el conocimiento de los expertos, es decir, sin ninguno de los
problemas de calidad mencionados previamente, de tal manera que se obtenga la
mejor clasificacion posible. A continuacion, fueron aplicados un conjunto de algo-
ritmos (Tabla 3.9) a la fuente de datos ideal (fuente de datos sin ningin problema
de calidad), y a otra fuente de datos alterada para lograr una alta correlacion
entre sus atributos. Se anadieron ntimeros consecutivos para definir el orden de
los algoritmos correctamente clasificados en comparacion con el original. La fila
que contiene el nimero uno fue el algoritmo con el mejor resultado en relacion
con los resultados obtenidos en el archivo original. El siguiente paso fue obtener
varias fuentes de datos a partir de variar la presencia de cada uno de los criterios

de calidad en la fuente de datos original. La distribucion fue la siguiente:

1. Completitud:

http://www.waikato.ac.nz/ml/weka/
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a) 10 % de valores nulos para cada una de las clases existentes en el atributo

a predecir

b) 30 % de valores nulos para cada una de las clases existentes en el atributo

a predecir

¢) 50 % de valores nulos para la clase Base (ver Tabla 3.8)
2. Correlacion:

a) Inclusion de atributos de Entrada que se conocen de antemano estan
correlaciondados. (Tabla 3.9)

3. Datos Balanceados y Desbalanceados: Se realizaron experimentos con tres
fuentes de datos distintas, considerando que en nuestro caso de estudio exis-

ten tres clases del atributo a predecir, en este caso el atributo Posicién:

a) Fuentes de datos con un nimero desbalanceado de jugadores Base res-

pecto a los Alero y Pivot

b) Fuentes de datos con un nimero desbalanceado de jugadores Alero res-

pecto a los Base y Pivot

c¢) Fuentes de datos con un numero desbalanceado de jugadores Pivot res-

pecto a los Base y Alero

Para cada clase, la cantidad de elementos de la clase desbalanceada fue modifica-
da, distribuyéndose la cantidad de registros de cada clase teniendo en cuenta los
siguientes porcentajes en relacion con el total: 40, 30 y 30; 50, 25 y 25; 60, 20 y 20
(ver Tabla 3.10).

1. Desbalance y valores nulos:

a) Desbalance del 10 % de datos nulos para cada clase existente del atri-

buto a predecir.

b) Desbalance del 30 % de datos nulos para cada clase existente del atri-

buto a predecir.

c¢) Desbalance del 50 % de datos nulos para cada clase existente del atri-

buto a predecir.

2. Desbalance y correlacion: Utilizamos los mismos archivos para la variante de

desbalance pero ahora incluyendo los atributos correlacionados.
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TABLA 3.10: Resultados del clasificador para Arboles con datos desbalanceados.

Clase | Algoritmos Original | 40, 30 y |50, 25 1y |60, 20 vy
(%) 30 % 25% 20 %
BFETree 80.70 2-80.50 5-69,80 5-67.90
FT 77.10 1-80.70 1-69.30 1-69.80
Base | J48 81.40 5-80.00 2-71.90 2-71.70
J48graft 81.40 5-80.00 2-71.90 2-71.70
Random 80.70 4-80.20 4-70.00 4-69.00
Forest
BFETree 80.70 4-78.30 4-73.57 1- 82.38
FT 77.10 1-78.10 1-73.10 2-78.57
Alero | J48 81.40 2-80.71 2-74.52 4-81.19
J48graft 81.40 2-80.71 2-74.52 5-81.19
Random 80.70 4-78.33 5-71.90 3-81.67
Forest
BFTree 80.70 3-80.95 5-76.43 2-74.76
FT 77.10 1- 80.00 1-76.43 1-77.14
Pivot | J48 81.40 4-78.33 2-78.33 3-75.00
J48graft 81.40 4-78.33 2-78.33 3-75.00
Random 80.70 2-82.14 4-77.14 5-73.81
Forest

3. Correlacion y valores nulos: Utilizamos los mismos archivos para la variante

de valores nulos pero ahora incluyendo los atributos correlacionados.

3.1.5.7. Resultados Obtenidos

A continuacién seran abordadas las principales conclusiones obtenidas a partir de
la experimentacion. Como se puede observar en la Tabla 3.8, de manera general los
porcentajes de correcta clasificacion de las instancias se reducen significativamente
debido a la presencia de atributos nulos en el conjunto de datos. Teniendo en
cuenta que la modificacion de los valores nulos en los casos 2 y 3 (10 y 30%)
fue homogénea en todas las clases del atributo a predecir; se puede concluir que
la presencia de valores nulos homogéneamente anadidos a un conjunto de datos
no afecta considerablemente los resultados del clasificador. Los porcentajes de
instancias correctamente clasificadas apenas varian en la fuente de datos original,
pero si el atributo es afectado en unas de las clases, el porcentaje de las instancias

correctamente clasificadas disminuye considerablemente.

58



Capitulo 3. Base de conocimiento para almacenar resultados de mineria

TABLA 3.11: Resultados del clasificador para Funciones con datos desbalancea-
dos y valores nulos.

Clase| Algoritmos Original | Desb. vy 10% | Desb. y 30 % | Desb. y 50 %
(%) valores nulos | valores nulos | valores nulos
Logistic 76.67 3-74.42 1-76.92 2-74.24
Multilayer 78.81 5-66.28 2-76.92 4-72.73
Base | Perceptron
RBFNetwork | 76.67 4-70.93 4-69.23 5-65.15
SimpleLogistic | 76.19 2-74.42 5-66.67 1-74.24
SMO 76.67 1-75.58 3-71.79 3-72.73
Logistic 70.49 1-83.64 4-78.82 5-78.69
Multilayer 70.49 1-83.64 1-82.35 2-83.61
Alero| Perceptron
RBFNetwork | 63.93 5-70.91 5-70.59 4-75.41
SimpleLogistic | 75.41 3-85.45 3-85.88 3-88.52
SMO 72.13 4-81.82 2-83.53 1-91.80
Logistic 71.05 1-73.91 4-60.78 4-55.26
Multilayer 84.21 4-78.26 2-76.47 3-71.05
Pivot| Perceptron
RBFNetwork | 81.58 5-63.77 5-66.67 5-63.16
SimpleLogistic | 82.89 3-81.16 1-80.39 1-73.68
SMO 84.21 2-82.61 2-76.47 2-73.68

Este analisis fue posible, ya que sabiamos la cantidad original de los atributos de
cada clase en las fuentes de datos. Este conocimiento no se conoce previamente
cuando nos enfrentamos a una fuente de datos real. Cuando no se conoce la can-
tidad de elementos de cada clase, s6lo se conoce el porcentaje que representa los
atributos con valores nulos del total de elementos, y multiples combinaciones de
los elementos no nulos, con el mismo porcentaje de valores nulos en relacion con el
total, podrian aparecer. Por ejemplo, en nuestra fuente de datos, cuando nosotros
adicionamos el 30 % de valores nulos a una misma clase (Base), esto representa la
misma cantidad que si se hubiera adicionado el 10 % de valores nulos para cada
clase (Base, Alero y Pivot), y los resultados obtenidos son muy diferentes. Por lo
que debe considerarse la cantidad de elementos nulos que presentan cada uno de
los atributos presentes en la fuente de datos. Esto debe tenerse en cuenta debido a
que cuando la cantidad de valores nulos crecen de forma no homogénea, otro pro-
blema es introducido: el desbalance entre las clases (ver caso 4 en la Tabla 3.8)).
Finalmente, los resultados muestran un notable impacto debido a la presencia de

clases desbalanceadas en relacion con el resto de las clases. (ver Tabla 3.8).
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Para el caso de experimentos con datos desbalanceados (ver Tabla 3.10), la situa-
cion depende de la cantidad de instancias que fueron correctamente clasificadas
en las fuentes de datos. Debido a esto, los resultados son correctos si la distribu-
cion de los datos para cada clase es uniforme tanto como sea posible. Teniendo
los resultados obtenidos en cuenta y la cantidad de combinaciones en las fuentes
de datos, una posible solucién es determinar si los datos estan balanceados o no,
de acuerdo a la cantidad de clases diferentes existentes. Los datos desbalanceados
tienen un impacto a nivel global. En algunos casos, los cambios adicionados a las
fuentes de datos implican un sobreajuste en el modelo de clasificacion obtenido.
Un analisis mas profundo puede confirmar que el algoritmo FT siempre tiene los
mejores resultados respecto a los otros algoritmos. Esto permite confirmar que,
para este caso de estudio, el uso del algoritmo F'T puede ser sugerido cuando haya

presencia de datos desbalanceados.

En el caso de la correlacion (ver Tabla 3.9), los porcentajes de clasificacion fueron
obstensiblemente mejor, considerando que los atributos adicionados como Entrada
en las fuentes de datos fueron los méas influyentes. La solucion debe ser la creaciéon
de un mecanismo que alerte la introducciéon de atributos fuertemente correlacio-
nados como Entrada/Salida. Cuando se aplico la clasificacion a los datos desba-
lanceados y nulos (Tabla 3.11), se pudo notar que los porcentajes de instancias
correctamente clasificadas disminuyeron en la medida que aumentaban las canti-
dades de valores nulos en la fuente de datos. La clasificacion mejoré sus resultados
en aquellos casos que los valores nulos fueron homogéneamente introducidos en la
fuente de datos, confirmando que la cantidad de datos de la clase desbalanceada

tiene gran influencia.

Hemos detectado tres aspectos relacionados con la calidad de datos para las téc-
nicas de clasificacion que deben ser abordados en etapas iniciales del proceso de
descubrimiento de conocimiento. Los aspectos que afectan negativamente la cali-
dad de los datos para mineria de datos son: (i) datos correlacionados, (ii) datos
altamente desbalanceados, y finalmente, (iii) seleccionar datos acordes al contexto
del problema. Los datos correlacionados incrementan la complejidad de los pa-
trones resultantes, pero no proveen informaciéon tutil. Los datos desbalanceados
proveen patrones sobre ajustados poco confiables. Finalmente, los atributos de
Entrada que no hayan sido seleccionados siguiendo un criterio del dominio que se
esta tratando, pueden influir en la obtenciéon de patrones mas complejos, incluso

con informacién no Util o novedosa.

60



Capitulo 3. Base de conocimiento para almacenar resultados de mineria

Los experimentos realizados nos permitieron demostrar nuestra hipotesis: conocer
el comportamiento de los diferentes subgrupos de técnicas de clasificacion y los
distintos algoritmos en diferentes fuentes de datos, ante la presencia de varios cri-
terios de calidad. Para generalizar el disenio a un paso superior de desarrollo, se ha
decidido crear una base de conocimiento que almacene todos los conceptos relacio-
nados con la mediciéon de la calidad de datos sobre técnicas de mineria. Dicha base
de conocimiento permitird almacenar la informacién generada por experimentos
de mineria de datos realizados a lo largo del tiempo, permitiendo de esta manera
obtener una homogenizacion en la recogida de la informacion para su posterior

uso.

3.2. Meta-caracteristicas a utilizar

Como ha sido descrito en la secciéon 1.3 las meta-caracteristicas son elementos
que permiten caracterizar una fuente de datos, fundamentalmente por la relacion
existente con la calidad de los resultados obtenidos al aplicar técnicas de mineria

de datos.

Muiltiples son los trabajos que las han utilizado en varios escenarios 2.4, como tam-
bién muchas son las que se han definido. En nuestra propuesta hemos seleccionado
un conjunto de ellas, fundamentalmente las convencionales, en aras de comprobar
que influyen en el proceso de recomendacion y permitirnos la estandarizacion de
su uso por el sistema recomendador. Aunque, en el proceso de diseno debe tenerse
en cuenta la posibilidad de agregar nuevas meta-caracteristicas en cualquier mo-
mento para su posterior utilizaciéon. De manera general utilizaremos las siguientes:
numero de atributos, niimero de instancias, niimero de clases del atributo objetivo,

porcentaje de atributos nominales, porcentaje de atributos numéricos, y entropia.

A continuacién, serd descrito el proceso de diseno de la base de conocimiento para

almacenar toda la informacioén que se genera en los experimentos de minerfa.
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3.3. Diseno de la base de conocimiento de mineria

de datos

En esta seccion se propone un enfoque dirigido por modelos para la construcciéon
de una base de conocimiento. El objetivo es almacenar la informaciéon generada
en experimentos de mineria, para poder usarla a posteriori para la mineria de
datos amigable. El uso del enfoque dirigido por modelos nos permite mantener la
uniformidad de la informacion que se manipula, asi como la no dependencia de un

sistema especifico de gestion de base de datos para gestionar toda la informacion.

Esta base de conocimiento podra ser posteriormente enriquecida con la informa-
cion generada por usuarios expertos al ejecutar experimentos de mineria de datos.
Permitiendo utilizar la informacion almacenada con vistas a asistir a usuarios inex-
pertos en la obtencidon del modelo de mineria adecuado, considerando sus requisitos
(ver seccion 7.2) y siendo conscientes de las meta-caracteristicas de los datos de

entrada y la evaluacion de la fiabilidad de los modelos obtenidos.

Nuestro enfoque se basa en la siguiente hipotesis: si se mantiene la calidad de la
fuente de datos original, al aplicar diferentes algoritmos de mineria de datos va-
rian los resultados obtenidos. La seleccion de cierto algoritmo de minerfa de datos
depende de la calidad de las fuentes de datos. Por lo que, se requiere mantener la
informacion sobre el comportamiento de diferentes algoritmos de mineria con res-

pecto a la calidad de las fuentes de datos y en general, de sus meta-caracteristicas.

La informacion recopilada de los experimentos de mineria realizados puede ser
util para ayudar a los usuarios inexpertos en el proceso de toma de decisiones.
Nuestra base de conocimiento tiene como objetivo representar de una manera
estructurada y homogénea todos los elementos necesarios de mineria de datos
que se presentan en el proceso KDD. Para lograr este objetivo, nuestra base de

conocimiento almacenara la siguiente informacion:

Informacién acerca de las fuentes de datos de entrada. Los metadatos de
las fuentes de datos deben ser conocidos. Por ejemplo, nimero de atributos
y de instancias, asi como el tipo de datos de cada uno de los atributos que

la componen.

Resultados al aplicar cada algoritmo de mineria. Se almacenara la infor-

macion relacionada con la ejecucion de cada algoritmo de mineria aplicado,
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ademaés del tipo de técnica ejecutada y el atributo a predecir (en caso de ser

necesario).

Criterios de calidad de datos. Varios criterios de calidad deben ser medidos
en las fuentes de datos, ya sean relacionados con la fuente de datos en general
(por ejemplo, porcentaje de valores nulos), como de atributos en especifico

(por ejemplo, correlacion entre atributos).

A continuacién se describird los mecanismos que sustentan la propuesta para su

correcta ejecucion.

3.3.1. Metamodelado para la creaciéon de la base de conoci-

miento

En este apartado vamos a explicar cada uno de los elementos que conforman
nuestro metamodelo de minerfa. Siguiendo el paradigma dirigido por modelos,
nuestra base de conocimiento es uniforme y es creada automaticamente, siendo un
repositorio de modelos que se ajustan al metamodelo diseniado para representar la

informacién anteriormente descrita.

Todos los datos relacionados con la informaciéon mencionada sobre los experimen-
tos de mineria de datos (metadatos de las fuentes de datos, resultados de los
algoritmos de mineria de datos, y los valores de los criterios de calidad de datos)
son adecuadamente representados en un modelo, con el objetivo de ser lo mas
genérico posible. Nuestros modelos no estédn restringidos a determinados criterios
de calidad, ya que el metamodelo soporta la creaciéon de nuevos criterios de cali-
dad segtn sea necesario. Los elementos que componen nuestro metamodelo (ver

Fig. 3.5) se basan en un analisis de varias ontologias (véase la seccion 2.3).

H DMKBEModel#

ffrom model)

H DMKEB hasModels
-

1.%

FiGurA 3.5: Metamodelo principal.
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Para simplificar la propuesta con el fin de mejorar el rendimiento del procesamien-
to durante la ejecucion, se decidié disenar el metamodelo con una caracteristica
especial. Ser capaz de disenar un metamodelo Gnico que agrupe a todos los mo-
delos generados, y a su vez, poder acceder a los modelos de cada fuente de datos

analizada de manera independiente.

El metamodelo general (ver Fig. 3.5) representa la base de conocimiento. Contiene
una coleccion de elementos DMKBModel, a través de la relacion hasModels. El
metamodelo DMKBModel (ver Fig. 3.6), es el que permite almacenar cada mode-
lo creado para cada fuente de datos analizada. Entonces, el metamodelo general
DMKB es una coleccion de los modelos individuales DMKBModel. (ver Fig 3.5y
Fig. 3.6)

DMKB. Es la clase principal que representa la base de conocimiento de mineria
de datos. A partir de la relacién hasModels contiene elementos del tipo
DMKBModel.

DMKBModel. Es la clase que contiene todos los elementos necesarios para re-
presentar la base de conocimiento de mineria de datos (DMKB). Es la clase
que reune toda la informacion que se genera después de analizar una nueva
fuente de datos. Permite la especificacion de un modelo en el que la siguiente
informacion puede ser almacenada: fuente de datos de entrada, metadatos,
algoritmos de mineria de datos, configuracion de parametros, resultados de
mineria de datos que se generan, y los valores de los criterios de calidad de

datos evaluados.

DataSet. Describe las fuentes de datos usadas para generar la informacién que
se incluird en la base de conocimiento. Cada DataSet estd compuesto por
diferentes atributos. Ademas, cada fuente de datos contiene una categoria y

un conjunto de metadatos.

Field. Representa la informaciéon de cada atributo contenido en el DataSet. Este
segmento de dato es identificado por un nombre. Ademaés, la categoria debe
ser definida (a partir de una enumeracion denominada FieldKind) y su tipo
(por medio de una enumeracion llamada FieldType). Esta clase contiene
un conjunto de valores de calidad de datos que estan relacionados con el

atributo.
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FieldKind. Es una clase de enumeracion para definir el tipo general de los valores

que las instancias de campos pueden tener (continuo, categérico o mixto).

FieldType. Es una clase de enumeracion para representar el tipo de cada Field

(numérico, fecha, nominal o cadena).

DataMiningResults. Esta clase representa los valores de las medidas para cada
conjunto de datos después de la ejecucion de un algoritmo (por ejemplo la

precision).

Algorithm. Esta clase representa la informacion acerca de los algoritmos de mi-
neria ejecutados. Cada algoritmo pertenece a una técnica especifica. (por

ejemplo NaiveBayes, J48, RandomTree or Adaboost).

Parameter. Esta clase representa los valores de los parametros iniciales, para la
ejecucion de un algoritmo. Esta clase contiene el nombre del parametro y su

valor.

Technique. Esta clase define un conjunto de técnicas de mineria de datos exis-
tentes (Por ejemplo, un arbol, una matriz de probabilidad, etc). Contiene un

atributo subGroup en el caso de que la técnica lo requiera.

ProblemKind. En él se definen los diferentes tipos de problemas con los que
las necesidades del usuario pueden satisfacerse (por ejemplo, clasificacion,

prediccion, clustering, etc.)

DataQualityCriteria. Es una clase abstracta que representa la informacion re-
lacionada con los diferentes criterios que se pueden presentar, ya sea en un
DataSet (DatasetDataQualityValue) o en cada Field (FieldDataQualityVa-
lue). Para cada uno de los criterios de calidad de datos, un ComputationMode
es definido y descrito como es calculado (por ejemplo, método de correlacion
de Pearson), y una MeasuringUnit donde se representa la unidad de medida

correspondiente.

DatasetDataQualityValue Esta clase hereda de la clase DataQualityCriteria y

define el valor de un criterio de calidad para un Dataset.

FieldDataQualityValue Hereda de la clase DataQualityCriteria y representa

un valor para su correspondiente clase Field.

PredictedField Esta clase hereda de Field y es disenada para identificar aquellos

atributos que son usados para predecir en un modelo de mineria.
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ClassMeasuresValues Representa para cada uno de las instancias del atributo

a predecir la variable medida y su correspondiente valor.

H DatasetDataQualityValug
| T value : EString

hasDataQualityCriteria H DataQualityCriteria
= name : EString
* = .
1. = description : EString < H FieldDataQualityValud
= computationMode : EString = value * EStrin
T measuringUnit : EString B : g
g Field 2.2
E DMKEModel S o name : EString hasFields hasDQValue
selS . = kind : Fieldkind | ; =
1..* | = type : FieldType
[
e <<enumeration>=
hasDataset H DataSet hasCategory [ nar:ea‘ E-.Esit?i:g?or}r <,<e£u'r;r_1°_|:ja'{t_i02 = s
. — ;s - £ FieldKin - Integer
1 | = name : EString 0..1 | = description : EString e - Strir?g
- categorical — Boolean
hasMetadata H Metadata i g float ’
- — Numeric
p..*=| = name : EString
= value : EFloat
hasDMResults
e algorithms technique problemkKind
e E| DataMmlngRgsuIt.# 1 B Algarithm H Technique [ 7|__E ProblemKind
Z name : EString = name : EString 1 ['= name : EString = name : EString
7 value : EFloat i = subGroup : EString

0. H Parameter

T name : EString
parameters | o yalye : EFloat

FI1GURA 3.6: Metamodelo para una fuente de datos.

La base de conocimiento disenada nos permitira aportar la informacién necesaria
para ser usada en la construcciéon de un sistema recomendador. Dicho recomen-
dador seré el responsable de determinar el algoritmo que se aplicara a los datos
proporcionados por los usuarios inexpertos y ofrecer, de manera facil y sencilla, la
respuesta més adecuada (modelo de mineria) a las necesidades de cada usuario.
En el proximo capitulo se muestra el uso de la base de conocimiento para apoyar

la toma de decisiones.
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Propuesta para la obtenciéon de
conocimiento por parte de usuarios

inexpertos

Ante la gran cantidad de datos y la necesidad de su anélisis por personas inex-
pertas, tal y como se menciona en el Capitulo 1, se ha determinado que las meta-
caracteristicas juegan un papel importante en los resultados obtenidos al aplicar
técnicas de mineria [71, 138] (ver Capitulo 3). Ante estos antecedentes, se hace pre-
ciso disenar una propuesta que permita a usuarios inexpertos, teniendo en cuenta

la influencia de la calidad de los datos, obtener conocimiento fiable.

Con el fin de que la propuesta presentada tenga naturaleza colaborativa y sea repli-
cable, todo el proceso sera controlado por flujos de trabajos cientificos. Los flujos
de trabajo cientificos son una formalizacion del proceso ad-hoc que un cientifico

puede pasar para llegar de los datos “en bruto” a resultados publicables [139].

Se pretende con la interaccion de los usuarios expertos con el flujo de trabajo, esta
base de conocimientos vaya creciendo y permita obtener cada vez, mejores reco-
mendadores con vistas a ser usados por usuarios inexpertos para tomar decisiones

mejores fundamentadas.

Se detallaran cada uno de los flujos de trabajo que han sido implementados y
la l6gica del funcionamiento de nuestra propuesta. Especificamente, los flujos de

trabajos que han sido disenados son los siguientes:
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= Flujo de trabajo cientifico que permite a los usuarios expertos alimentar la

base de conocimiento a partir de procesar sus fuentes de datos.

= Flujo de trabajo cientifico que le permite al usuario experto configurar los
parametros y la construcciéon de un recomendador, para obtener el mejor
modelo de mineria de datos luego de ser aplicado a una fuente de datos

inrtoducida por un usuario inexperto.

= Flujo de trabajo cientifico que permite a un usuario inexperto, introducir sus
datos y obtener su resultado de mineria, al ser evaluada la fuente de datos

de entrada por el recomendador construido por el usuario experto.

La base de conocimiento se alimenta automaticamente de la informaciéon generada
por la ejecucion de los flujos de trabajo sobre los datos de entrada. Esta contiene
informacion sobre el comportamiento de los algoritmos de mineria de datos en

presencia de las meta-caracteristicas intrinsecas de las fuentes de datos.

Este proceso se realiza de manera automatica gracias al uso del desarrollo de soft-
ware dirigido por modelos, permitiendo que un usuario inexperto pueda obtener
conocimiento al analizar sus datos. Los métodos y funcionalidades que permiten
manipular los conjuntos de datos de entrada por los flujos de trabajo estan im-
plementadas en un proyecto Eclipse EMF disenado para ello. La relacién entre los
flujos de trabajo cientificos, implementados en la Herramienta de Trabajo Taver-
na WorkBench y Eclipse EMF se establece mediante servicios web REST-FUL,

encargados de transportar toda la informacion de un lado a otro.

Una visiéon general de nuestro enfoque es mostrada a través de sus principales

contribuciones:

1. Un método para alimentar una base de conocimiento y recopilar toda la
informacion que se considera pertinente para la aplicacion de algoritmos de
mineria de datos (ver Fig. 4.1). Esto sera posible gracias al flujo de trabajo

cientifico presentado en la seccion 4.2.

2. Mecanismo que proporciona al usuario experto poder configurar los para-
metros necesarios para la construccion del sistema recomendador de algo-
ritmos de mineria de datos, basado en la base de conocimiento existente
(ver Fig. 4.4). El flujo que permite realizar esta tarea es presentado en la

seccion 4.3.1.
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3. Un método para permitir a usuarios inexpertos utilizar de forma transparente
un recomendador con el fin de extraer conocimiento de las fuentes de datos
disponibles, a través de la seleccion de un algoritmo de mineria de datos
concreto. (ver Fig. 4.6). El flujo de trabajo creado para cumplir esta tarea

es definido en la seccién 4.4.1.

En la seccion 1 se presenta una descripcion de los principales referentes teéricos

utilizados en nuestra propuesta.

4.1. Uso de la base de conocimiento

En esta secciéon se pretende detallar como el usuario experto podréa alimentar la
base de conocimientos. Ademas se presenta el flujo de trabajo disenado para ser

usado por el usuario experto, y se especifica cada uno de sus componentes.

La Fig. 4.1 muestra el procedimiento ejecutado por el usuario experto para alimen-
tar la base de conocimiento. Este proceso es implementado a través dos procesos:
uno que permite medir la calidad de los datos de entrada, y el otro para gestionar

la ejecucion de los algoritmos de mineria.

EXPERT USER
REQUIREMENTS

-
EXPERT USER

EXTRACTING EXECUTING

META MINING
FEATURES ALGORITHMS KNOWLEDGE
SCIENTIFIC WORKFLOW cokics

FIGURA 4.1: Obtencion de la base de conocimiento.

El proceso de obtencion de la base de conocimiento (Fig. 4.1) comienza cuando

el usuario experto adiciona una fuente de datos para que sea analizada. Luego,
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introduce sus requisitos (seleccién de técnicas de mineria, atributo a predecir y

parametros generales).

Posteriormente se aplican los dos subflujos de trabajo (los algoritmos de mineria
y la medicion de las meta-caracteristicas). Toda la informacion generada por el
flujo de trabajo es almacena en un modelo para cada fuente de datos analizada,
conforme al metamodelo de mineria disenado, que retine los conceptos necesarios
para la realizacion de nuestra propuesta. El modelo obtenido se crea de manera

automéatica mediante el uso del enfoque dirigido por modelos.
En resumen, el proceso para llenar la base de conocimientos estd compuesto por
los siguientes pasos:

1. Adicion de la fuente de datos (por parte del experto)

2. Introduccion de requisitos del experto

3. Medicion de la calidad de datos

4. Ejecucion de los algoritmos de mineria de datos

5. Introduccién de datos en la base de conocimiento

A continuacion se introduce el flujo de trabajo que permite a los usuarios expertos

enriquecer la base de conocimiento.

4.2. Flujo de trabajo para la creacion de la base

de conocimiento por usuarios expertos

La alimentacion de la base de conocimiento de mineria de datos es conducida por el
desarrollo de un flujo de trabajo cientifico implementado en Taverna. Tiene como
principal objetivo configurar algunos parametros de mineria y procesar las fuentes
de datos con el fin de obtener modelos de mineria que seran almacenados en la

base de conocimiento. Fig. 4.2.

Para simplificar la comprension de cada una de las funciones que abarca este flujo
de trabajo, lo hemos descompuesto en dos subflujos de trabajos. Cada uno de ellos
tiene una responsabilidad especifica. A continuacion se aborda en detalle cada uno

de ellos.
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4.2.1. Configuraciéon del flujo de trabajo

El flujo de trabajo comienza con la seleccién de las fuentes de datos que seran
analizadas (hasta el momento s6lo archivos .arff !). Luego, el experto de acuerdo

a su experiencia configurara algunos parametros de mineria:

= Técnica de mineria que seré utilizada.

En la caja Select DataMining Profile el usuario experto podra seleccio-

nar la técnica de mineria a aplicar sobre sus ficheros de entrada.

= Existen varias métricas de rendimiento que se tienen en cuenta para evaluar

los modelos de mineria (ej. exactitud, f-medida, etc.). En la caja

Select  Measure _of Performance el usuario experto puede seleccionar

la variable a tener en cuenta en los modelos de mineria.

» Método para medir el rendimiento del clasificador de mineria (ej. cross va-
lidation, hold-out, etc.). Esta seleccion puede realizarse mediante la caja
Select _Method _of Per formance.

Una vez que se ha terminado la fase de configuracion de los parametros en la caja
REST Get Files Information se extraen los valores de los metadatos de la
fuente de entrada (ntmero de atributos, de instancias, porcentajes de atributos
nominales y numeéricos,etc.). Estos metadatos formaran también parte de la ba-
se de conocimiento. Este flujo de trabajo incluye la llamada a dos subworkflows
adicionales: DataQuality Workflow y AlgorithmsWorkflow.

4.2.2. Subflujo para la aplicacién de algoritmos de mineria

En este subflujo se implementa la posibilidad de ejecutar los modelos de mineria

acordes a los parametros condigurados por el experto

(ver DataMiningAlgorithm NestedWork flow). La fuente de datos, el perfil de
mineria, la medida de rendimiento y el método para la evaluacién de los modelos
son las entradas del subflujo de trabajo, y la salida son los resultados de mineria

obtenidos. En la caja REST DataMining Algorithms, es donde la llamada a la

! Attribute-Relation File Format (ARFF), un formato de archivo utilizado por la herramienta
de mineria de datos Weka para almacenar datos.
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libreria de Weka es realizada. Por ejemplo, si el usuario seleccioné aplicar técnicas

de clasificacion, solo se aplicaran los algoritmos pertenecientes a ese grupo.

4.2.3. Subflujo para la medicién de criterios de calidad

En este subflujo la calidad de los datos es medida de acuerdo a un conjunto de
criterios de calidad de datos previamente establecidos 3.1.1. La entrada sera el
fichero a procesar y la salida los resultados de los criterios de calidad medidos.
Los resultados de los criterios de calidad, asi como los valores de los metadatos
obtenidos seran elementos importantes en la construccion del recomendador. Por
tltimo, toda la informacion generada en el flujo de trabajo se almacenaré en un
modelo DMKBModel acorde al metamodelo previamente presentado. Para cada
conjunto de datos introducidos en el flujo de trabajo se construiran de forma
automatica su modelo correspondiente. La base de conocimiento estara formada
por todos los modelos generados a partir de las fuentes de datos de entrada. Una

version del flujo de trabajo puede consultarse en la siguiente direccion.?

+ Workflow input ports

List_Files

MataChargctanstics_Nestlad_Warkfow

Salect_DataMining_Profia | | REST_Get_Files_Informatian ||Sdem_Maasuma_af_F'ainnnawe ||Seled_Maﬂmd_of_Peﬁum\anDa | | LisfFilas | A
DataMining Algorithy,_Nasted Workflow S Vi

M'iaaarﬁ% """""""""""""""" / """"" 5

| MiningProfile | .

-------- R T e

FiGURrA 4.2: Flujo de trabajo para el uso por usuarios expertos.

Zhttp:/ /www.myexperiment.org/workflows /3843 /download?version=3
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4.2.4. Creacion de los modelos que forman la base de cono-

cimientos

Como se ha mencionado, este flujo de taverna es el encargado de manipular la
alimentacion de la base de conocimiento, utilizando el desarrollo de software diri-
gido por modelos a través de la informacion que se adquiere luego de ejecutar el

proceso a las fuentes de datos de entrada.

Con ese objetivo, en esta seccion se explicara como se crean los modelos que for-
man la base de conocimiento. Para ello, el flujo de trabajo interactta con los
métodos implementados a través de un servicio web para llevar a cabo las trans-
formaciones necesarias. Las transformaciones para la generaciéon de los modelos
estan soportadas por las facilidades que nos ofrece el lenguaje de programacion

Java, proporcionado por Eclipse Modeling Framework.

En el segmento de codigo 4.1 se muestra un extracto de la transformacioén imple-
mentada para obtener el modelo que formaré parte de la base de conocimiento,

luego de procesar una fuente de datos de entrada.

Para cada uno de los algoritmos de mineria ejecutados las siguientes clases son
generadas: DataMiningResult, Algorithm, Technique, y ProblemKind; asi co-
mo las relaciones existentes requeridas entre ellas: hasDMResults, algorithms,
technique, y problemKind. Finalmente, el modelo (representado por un fichero
con extension xmi) es creado. La Fig. 4.3 muestra un ejemplo de modelo DMKBModel

generado usando nuestra propuesta.

for (int i = 0; i <= First.listaResAlg.size()—1; i++)
{
DataMiningResults dmr =kbf.createDataMiningResults ();
dmr.setName (First.listaResAlg.get(i).requirementName);
dmr.setValue(First.listaResAlg.get(i).value);
Algorithm alg= kbf.createAlgorithm ();
alg .setName(First.listaResAlg.get(i).algName);
Technique tec=kbf.createTechnique ();
tec.setName(First.listaResAlg.get(i).technique);
tec.setSubGroup (First.listaResAlg.get(i).subgroup);
ProblemKind pk=kbf.createProblemKind ();
pk.setName (probKind);
alg .setTechnique (tec);
tec.setProblemKind (pk);
dmr.setAlgorithms (alg);
model. getHasDMResults ().add (dmr);
}
ResourceSet rs = new ResourceSetImpl();
rs.getResourceFactoryRegistry (). getExtensionToFactoryMap (). put("xmi",
new XMIResourceFactoryImpl());
Resource resource = rs.createResource (URI.createFileURI("ouput_generated/" +
ds.getName() + ".xmi"));
resource . getContents ().add(model);

CODIGO 4.1: Segmento de codigo Java para crear un modelo
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[ Project Explorer = <f;> | P T =0 [ comp2classami 52
4 [ src - 4 || platform:/resource/last/ouput_generated/comp2class.xmi
> {3 (default package) 4| 4 DMKE Model
> B JRE System Library [JavaSE-1.0] N | a4 < Data Set complclass
> B JRE Systemn Library [JavaSE-1.7] < Field n_assignment
> DT_a weka.jar E < Field n_assignment_a
> -o-=o sqljdbe.jar <4 Field n_assignment_s
3 lo:_: knowledgebase.jar < Field n_messages
26 mysql-connector-java-3.0.17-ga-bin jar < Field n_posts
os mysql-connector-java-3.0.17-ga.zip 4 Field n_read
g weka.jar - KBRecomender/jar < Field n_quiz
_j org.eclipse.emf.query_1.2.100,v2009031900 < Field n_quiz_a
» [= bd 4 Field n_quiz_s
> (&= jar <4 Field n_messages_ap
> 2= META-INF < Field total_time_assignment
4 = model < Field total_time_quiz
s aj knowledgebase.ecore < Field total_time_forum
4 [ ouput_generated <4 Field nota
igg 25%25AlIData.xmi 4 Metadata Instances
& ANGIMAxmi < Metadata Attributes
@ arthythmia.xmi <+ Metadata Percentage of Numeric Attributes
[4}] ATLxmi < Metadata Percentage of Nominal Attributes
igh' AttNumeric_Heartangl xmi <4 Metadata Number of classes
[42 AttMumeric_Heartmi2 xmi < Dataset Data Quality Criteria Null Values
@ AttMumeric_Intclaud3.xmi 4 Field Data Quality Criteria Mull Values
[4;2 audiclogy.standardized_attnames.xmi 4 Field Data Quality Criteria Mull Values

Ficura 4.3: Ejemplo de un modelo zmi creado.

4.3. Construccion del recomendador

En nuestra propuesta el recomendador se nutre de los datos almacenados en la base
de conocimiento. Esta tarea se ha delegado en un experto en mineria de datos,
ya que su precision depende fuertemente de las instancias elegidas, el algoritmo

utilizado y la configuracion de sus parametros.

Nos hemos basado en el meta-aprendizaje para construir el recomendador ya que
esta técnica se demuestra adecuada para asistir a los usuarios en la elecciéon del
mejor algoritmo para el problema en question [140, 141]. El recomendador toma
como entrada una coleccidon de casos etiquetados, cada uno perteneciente a una de
las clases existentes, descrito por sus valores para cada uno de sus atributos, y la
salida es un clasificador que puede predecir con exactitud la clase a la que perte-
nece una nueva instancia [142]. Estos acercamientos estan enfocados a comparar
algoritmos, solamente han hechos la experimentacion desde el punto de vista de
la seleccion de algoritmos. En nuestro caso utilizaremos el sistema recomendador
para brindarle una respuesta a los usuarios inexpertos que deseen analizar sus da-
tos y al mismo tiempo satisfacer sus espectativas, permitiéndole de esta forma la

toma de decisiones.
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El sistema recomendador es construido siguiendo la filosofia Holdout Set explicada
en la seccion 1.2.2. Este método necesita dos conjuntos de datos: uno de entrena-
miento y el otro de prueba. El conjunto de entrenamiento es construido a partir de
la informacion proveniente de una parte de los modelos de mineria que conforman
la base de conocimiento, y el conjunto de prueba es formado ademéas con la infor-
macioén proveniente del analisis de los archivos de datos que el usuario inexperto

desea analizar.

Para crear este recomendador, el experto debe seleccionar las instancias de la base
de conocimiento mas adecuadas para su propoésito. La selecciéon puede realizarla
teniendo en cuenta algunas de las meta-caracteristicas almacenadas. Se debe te-
ner en cuenta el dominio de cada modelo de datos y los tipos de usuarios que lo
consumiran, por ejemplo, los profesores en el campo de la educaciéon. Inicialmente
puede utilizar todas las meta-caracteristicas almacenadas en la base de conoci-
miento, pero algunas podrian ser eliminadas durante el proceso, en el caso de no

proporcionar informacién significativa.

El experto debe configurar algunos requisitos de mineria antes de construir el re-
comendador. En concreto, debe establecer el atributo objetivo, el algoritmo de
mineria a utilizar, y establecer el método de evaluacion del desempeno que utili-
zard. Cuando el experto ejecuta el algoritmo seleccionado en el archivo de datos

de entrada, obtiene el modelo de mineria.

Este proceso se puede realizar utilizando varios algoritmos y luego se comparan los
resultados. Finalmente, se obtiene el modelo adecuado usando los tests estadisticos.
El recomendador puede entonces evaluar una nueva fuente de datos, a partir de
la informacioén obtenida de la base de conocimiento, obteniendo de esta manera el

algoritmo maés preciso para ser ejecutado en ella.

La Fig. 4.4 nos muestra el proceso ejecutado por el usuario experto para configurar

los parametros necesarios para la construccion del recomendador.

Al ser la construccién del recomendador un proceso dindmico no descartamos
que se puedan incluir otros atributos, incluso utilizar otros clasificadores para la
obtencién del algoritmo con el mejor rendimiento a ser utilizado. Al aplicar el
recomendador con el conjunto de entrenamiento y luego evaluarlo con el conjun-
to de prueba se genera un tercer archivo donde se muestra para cada instancia
del conjunto de prueba, que clase le asigno el clasificador ejecutado al atributo

objetivo.
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EXPERT USER

KNOWLEDGE
BASE

QUERY

INPUT DATA

TARGET
ATTRIBUTE
SELECTION

MINING REQUIREMENTS
MINING

ALGORITHM
SELECTION

PERFORMANCE
EVALUATION
METHOD

ﬁ E> MINING MODEL SELECTION AND SETTING
FINAL RECOMMENDER MODEL

FI1GURA 4.4: Pasos para la construccion del recomendador.

- Workflow input ports

- [ Mining_Domain | A [ Select_DataMining_Measure |

| Select_DataMining_Profile

Workflos output ports

| Select Testing Vaiidation Method || Select Recommender Algorithm

| artt_Fie || DomainRecommender | 7

FIGURA 4.5: Fujo de trabajo para la construcciéon del recomendador.

4.3.1. Flujo de trabajo para la construccién del recomenda-

dor

Para construir un buen recomendador de algoritmos de mineria el usuario final

debe configurar varias acciones. Por esta razon, se ha creado un flujo cientifico,

para que el usuario experto pueda configurar los parametros y decidir cual debe

ser el mejor recomendador, luego de aplicar varios experimentos (ver Fig. 4.5).

Lo primero que debe hacer el usuario experto es consultar la base de conocimien-

to para obtener los datos que formaran parte de su recomendador, por ejemplo,

teniendo en cuenta el dominio de los datos, medidas minimas de exactitud, etc.
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Luego, puede configurar cada uno de los siguientes parametros: seleccionar el per-
fil de mineria (ver caja Select DataMining Profile), medida de mineria para
evaluar el desempeno del recomendador (Select DataMining M easure), méto-
do de validacion a utilizar (Select Testing Validation Method), y el algoritmo

de mineria a ejecutar (Select  Recommender Algorithm).

La informacién necesaria para la construccion del recomendador es obtenida de la
base de conocimiento. En la caja (REST _Recommender), se ejecuta el recomen-
dador de acuerdo al algoritmo seleccionado por el experto. Teniendo en cuenta
que el uso de otro algoritmo pudiera dar mejores resultados, se debe aplicar un
proceso de comparacion entre varios resultados, para finalmente decidir cual debe
ser el modelo a utilizar. El resultado se muestra en la caja Domain Recommender.
Adicionalmente, el fichero .arff obtenido también se brinda como salida al usuario
experto (caja arff file). Una version del flujo de trabajo puede consultarse en

la siguiente direccién del dominio piblico www.myexperiment.org.?
En resumen, el flujo de trabajo para construir el recomendador estd compuesto
por los siguientes pasos:

1. Selecciéon del dominio para el que se construira el recomendador

2. Seleccion de los modelos de la base de conocimiento que formaran parte del

analisis

3. Configuracion de los pardmetros necesarios para la construccion del recomen-
dador: técnica de mineria, algoritmo que se utilizara, método de validacion,

medida de mineria que se tendra en cuenta para la evaluacion
4. Aplicacion del recomendador (Comparacion con otros algoritmos)
5. Dar como salida el modelo de mineria obtenido y la fuente de datos en

formato arff, por si el experto desea realizar otro tipo de analisis

Aunque en este trabajo se utilizan técnicas de clasificacion, los flujos estan prepa-

rados para su futura extension a otros tipos de técnicas.

3http://www.myexperiment.org/workflows /4522 /download ?version=1
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4.4. Uso del recomendador por usuarios inexpertos

La Fig. 4.6 muestra como se establece la interacciéon del usuario inexperto con
el flujo de trabajo implementado. Para lograrlo, se capturan los requisitos del
usuario y se mide la calidad de los datos del fichero de entrada. Luego se ejecuta el
recomendador utilizando la informacién que proporcionan los modelos que forman
la base de conocimiento y en funcion de la calidad de los datos de entrada. El
resultado del sistema recomendador es el modelo de mineria que obtuvo el mejor

resultado.

Se pretende con el uso de este flujo de trabajo que un usuario inexperto obten-
ga conocimiento en un tiempo considerablemente corto, respecto al tiempo que
consume un experto al realizar este proceso, y permitir tomar decisiones mejor

fundamentadas.

X W NON-EXPERT USER EXTRACTING

“ - REQUIREMENTS E; DATA |:> META-FEATURES
MON-EXPERT ‘l‘
USER ;

DATA MINING
ALGORITHM

RECOMMENDER

EXECUTING
1 ﬂﬁ?:{: RECOMMENDED
; ALGORITHM

F1curA 4.6: Uso de la base de conocimiento por el sistema recomendador.

4.4.1. Flujo de trabajo para el uso por usuarios inexpertos

Este flujo de trabajo (Fig. 4.7) es en realidad el que permite que un usuario inex-
perto sin ningtn conocimiento de algoritmos y técnicas de mineria de datos pueda
analizar sus datos y obtener conocimiento fiable. Todo el proceso es transparente
para el usuario, pero el flujo de trabajo es responsable de ejecutar el recomenda-

dor disenado y devolver el mejor resultado de acuerdo a la calidad de la fuente de
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datos y los requisitos iniciales del usuario. Una version del flujo de trabajo puede

consultarse en la siguiente direccion.*

REST_Get DMKB || REST Data_Quality /

F1GURA 4.7: Flujo de trabajo en Taverna para el uso por usuarios inexpertos.

Partiendo de que asumimos que el usuario no tiene conocimiento de técnicas de
mineria de datos, cuando el usuario introduce la fuente de datos, con vistas a
realizar el proceso de minerfa, es necesario conocer que desea obtener al analizar
sus datos. Esta informacion adicional, conocida en nuestro medio como requisitos
de usuario, sera obtenida a partir de simples preguntas que nos guiaran a identificar
sus expectativas, para de manera sencilla poder representar que es lo que quiere

el usuario obtener de sus datos (ver seccion 7.2).

A partir de las respuestas dadas por el usuario, se infiere la técnica especifica que
quiere aplicar a sus datos (ver la caja Data_ Mining Profile que se puede apreciar
en la Fig. 4.7). Con estos requisitos obtenidos, se realizara el proceso de forma

automatica con la calidad adecuada.

Cuando el usuario inexperto carga las fuentes de datos, estas son analizadas pre-
viamente, con el fin de extraer la informacion de sus metadatos y la calidad que
presenta, a través de la medicion de varios criterios de calidad de datos y meta-
caracteristicas. Una vez que se tiene la informacion requerida, el recomendador es
construido utilizando todos los datos existentes en la base de conocimiento y la

informacion obtenida de la fuente de datos del usuario inexperto.

4http:/ /www.myexperiment.org/workflows /3846 /download ?version—=3
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Como se puede ver en la Fig. 4.7, para la construccion del recomendador es nece-
sario informacién que se obtiene a partir de varios componentes. Por un lado, los
requisitos del usuario Data  Mining Profile, en este caso, la técnica de mineria
de datos que el usuario desea aplicar y el atributo a predecir. Por otra parte, los
valores obtenidos mediante la aplicacion de los criterios de calidad de datos al
conjunto de datos de entrada REST data_ quality, y, por dltimo, la informacion

proporcionada por la base de conocimiento REST Get DMKB.

4.4.2. Transformaciones modelo a texto

Como se ha explicado el uso del desarrollo de software dirigido por modelos permite
tener almacenada toda la informacion de manera homogénea. Toda la informacion
que se genera de los ficheros de prueba (aquellos introducidos al sistema por los
usuarios inexpertos para poder ser analizados por el recomendador), asi como de
la base de conocimiento, estda almacenada en modelos, especificamente en formato
rmi. Las operaciones que se deben ejecutar por el recomendador estdn implemen-
tadas para ejecutarse sobre ficheros arff validos, por lo que es necesario aplicar

algiin mecanismo que permita convertir los modelos zmi a ficheros arff.

Para implementar dicha transformacion usamos Acceleo®, un generador de cédigo
de Eclipse que permite utilizar el enfoque dirigido por modelos para la creaciéon de
aplicaciones. Nuestra transformacion tomara como modelo de entrada, los modelos
xmi que forman la base de conocimiento, y como salida, generara un archivo .arff
vélido. Acceleo funciona creando una plantilla donde los segmentos de codigo que
acceden a los elementos del modelo de entrada, y generan el codigo de salida, son

implementados.

@Qrelation KnowledgeBase

@Qattribute numAtt numeric

Qattribute numlns numeric

@Qattribute numClasses numeric

@attribute hasMissingValues {yes,no}

@attribute numMissing numeric

@Qattribute percMissing numeric

@attribute isbalanced{balanced,quite_ unbalanced ,unbalanced}
@attribute bestAcc{J48 ,NaiveBayes , BayesNet ,OneR, JRip, Ridor ,DecisionTable ,NNge}
@data

25,537,4,yes ,4680,0.348603 ,unbalanced ,NNge
22,193,2,n0,0,0,balanced ,BayesNet
14,64,2,n0,0,0,balanced ,NNge

12,65,2,n0,0,0,balanced ,J48
21,185,3,yes,1443,0.371429 ,unbalanced , DecisionTable
21,185,4,yes,1443,0.371429 ,unbalanced , BayesNet
21,185,5,yes,1443,0.371429 ,unbalanced , Ridor
22,188,3,yes,1170,0.282882 ,unbalanced , Ridor

Shttp:/ /www.eclipse.org/acceleo
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CODIGO 4.2: Segmento del fichero .arff creado

La estructura de un archivo .arff tiene dos secciones. La primera seccion es la
informacion del encabezado, que es seguido por la informaciéon de sus instancias.
El encabezado del archivo .arff contiene el nombre de la relaciéon, una lista de los
atributos y sus tipos. Los atributos nominales deben especificarse en la cabece-
ra, junto con sus posibles valores. Un ejemplo de un archivo .arff de la base de

conocimiento se muestra en el codigo 4.2.

El co6digo que permite crear el archivo arff estd compuesto por los siguientes pasos:

1. Crear el encabezado del archivo arff
2. Crear la lista de los atributos

3. En el caso de cada modelo de mineria, se debe seleccionar el valor del mejor

algoritmo almacenado

4. ITterar por los modelos de mineria y obtener los valores de los metadatos y

de los criterios de calidad

[comment encoding = UTF-8 /]|

[module generate( http://kb/1.0°, ’http://dmkbmodel/1.0")]

[template public generateElement (aKB : DMKB) |

[file (’knowledgebase.arff’, false, 'UTF-8’)]

@relation [’KnowledgeBase’ /]

@attribute numAtt numeric

@attribute numIns numeric

@attribute numClasses numeric

@attribute hasMissingValues {yes,no}

@Qattribute numMissing numeric

@Qattribute percMissing numeric

@attribute isbalanced {balanced,quite_ unbalanced ,unbalanced}

@attribute bestAcc {[for (dm: DMKBModel| aKB.hasModels) separator(’,’)]
[for (dmr: DataMiningResults | dm.hasDMResults)]

[if (maximoModelo(dm).toString () = dmr.value.toString ())]
[dmr. algorithms .name /| [/if][/for][/ for]}

Q@data
[for (meta:Metadata | dm.hasDataset.hasMetadata) separator (’,’)]
[if (meta.name = ’'Attributes’)]
[setTotallnstances (meta.value)/] [meta.value/] [/if]
[if (meta.name = ’Instances’)]
[setTotallnstances (meta.value)/] [meta.value/] [/if]
[if (meta.name = ’Number of classes’)]|
[setTotallnstances (meta.value)/| [meta.value/| [/if]
[if (meta.name = ’Percentage of Numeric Attributes’)]
[setTotallnstances (meta.value)/] [meta.value/][/if]
[if (meta.name = ’Percentage of Nominal Attributes’)]
[setTotallnstances (meta.value)/] [meta.value/][/if][/ for]
[for (dsqc: DatasetDataQualityCriteria | dm.hasDataQualityCriteria) separator (’,’)]
[if (dsqc.name = ’Null Values’)]

[dsqc.value /]
[elseif (dsqc.name = ’Average Entropy’)]
|[dsqc.value /]

[elseif (dsqc.name = ’UnbalanceColumns’)]|
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[if (dsqc.value.toReal() >= 70)]
true
[else]
false [/if][/if][/ for]
[for (dmr: DataMiningResults | dm.hasDMResults)]
[if (maximoModelo(dm).toString () = dmr.value.toString ())],[dmr.algorithms.name/][/if][/ for]
[/ for]
[/ file]
[/ template]
[query public maximoModelo(admkb: DMKBModel): Real=
admkb . hasDMResults . value—> max () /]
[query public setTotallnstances(rl:Real): Boolean = invoke
(’org.eclipse.acceleo.module.sample2. files . Utility’, ’setTotallnstances(java.lang.Double)’,
Sequence{rl}) /]

CODIGO 4.3: Segmento de codigo Java para crear la seccion de encabezado

En el segmento de codigo 4.3 se recorre todos los modelos xmi que fueron pre-
viamente creados con los datos de cada fuente de datos analizada. Se crea una
instancia en el archivo de texto .arff para cada modelo zmi que forma la base de
conocimiento. Por ejemplo, en el caso del atributo bestAcc, cada modelo tiene los
valores obtenidos al aplicar cada uno de los algoritmos que se ejecutaron en el flujo
de trabajo. Para el archivo .arff utilizado por el recomendador sé6lo se selecciond

el mejor valor de todos los algoritmos.

El atributo bestAcc para cada fuente de datos muestra el algoritmo que obtiene el
mejor rendimiento (en nuestro caso de estudio, basado en la precision) para cada
modelo. Para obtener los posibles valores de los algoritmos es necesario iterar
sobre todos los modelos, y luego por todos los resultados de mineria. Luego se
busca el mayor valor de precision entre los algoritmos ejecutados y se imprime el
nombre del algoritmo correspondiente. Para devolver los valores de los atributos
numAtt, numlins, numClasses, el mismo procedimiento es realizado. Se itera a
través de los elementos Metadata y luego de comparar con el nombre del metadato

correspondiente, se accede a su valor.

En el caso de los atributos numMissing y isbalanced, en el modelo son parte de
los criterios de calidad de datos, de manera que sus valores son accedidos a tra-
vés del elemento DatasetDataQualityCriteria, especificamente por la relacion has-
DataQualityCriteria, después de comparar con el nombre del criterio de calidad

correspondiente.

Dado el carécter colaborativo que pretende tener la propuesta, hemos utilizado la
plataforma MyFExperiments para publicar todos los flujos de trabajos implementa-
dos para que sea posible su uso por la comunidad cientifica internacional. En el pie

de pagina se indican las respectivas Uniform Resource Locator (urls de los flujos
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de trabajo dadas por la plataforma luego de ser publicados. Los flujos de trabajo

se pueden ejecutar manualmente o configurar mediante la linea de comandos.

83



Universitat d’Alacant
Universidad de Alicante



Capitulo 5

Aplicaciéon de la propuesta a un caso

de estudio de e-learning

En este capitulo se presenta la experimentacion realizada sobre un caso de estudio
con el objetivo de validar la propuesta disenada. El caso de estudio esta centrado

en el dominio del e-learning.

Especificamente, la experimentacion ha sido aplicada para evaluar la base de co-
nocimiento como recurso para los usuarios inexpertos en mineria de datos en el
contexto educativo en linea: profesores de los cursos de e-learning son inexpertos
en mineria de datos que necesitan descubrir quién y cémo sus cursos son utilizados

con el fin de mejorarlos.

La mineria de datos esté siendo utilizada comunmente [143| en el &mbito educativo
como consecuencia de la rdpida expansion del uso de las tecnologias como apoyo
al aprendizaje, no solo en los contextos y plataformas institucionales establecidas,
sino también en los ambitos de aprendizaje libre y social en linea. Aunque hay
herramientas como EIWM [144] que ayudan a los instructores a analizar sus cursos
virtuales, la base de conocimiento que aqui se propone se convertird en un recurso
fundamental para el diseno de un sistema recomendador que ayude al docente
(como inexperto en mineria de datos) a aplicar los algoritmos correctos de mineria
de datos a sus conjuntos de datos y extraer conclusiones orientadas a mejorar el

proceso de ensenanza-aprendizaje.

En esta seccion, en primer lugar se describe un resumen de las principales carac-

teristicas de las fuentes de datos utilizadas. A continuacion, se expone el proceso

85



Capitulo 5. Aplicacion de la propuesta a un caso de estudio de e-learning

previsto para llevar a cabo este experimento y, por tltimo, se muestran y discuten

los resultados obtenidos.

5.1. Descripcion de las fuentes de datos utilizadas

para la experimentacion

Con el objetivo de generar el recomendador y mostrar los beneficios de nuestra
propuesta, nos centramos en los datos del area educativa. Concretamente, en los
datos obtenidos de los cursos de e-learning impartidos en la Universidad de Can-
tabria. Para nuestra experimentacion, hemos utilizado los datos de los cursos de
e-learning impartidos por la Universidad de Cantabria con la plataforma Moodle
en los cursos académicos 2011-2012 y 2012-2013. De cada uno de estos cursos he-
mos generado cuatro fuentes de datos que tienen la actividad de los alumnos en
el curso y como variable de prediccion la evaluacion otorgada a los estudiantes en

estos cursos.

La actividad de los estudiantes es medida por medio de los accesos totales de cada
estudiante en cada moédulo en Moodle; el namero de mensajes leidos, escritos y
respondidos, y las suscripciones en los foros (asi como en el glosario, blogs, wikis
y mensajes personales); el niumero de pruebas de rendimiento y el ntmero de
pruebas aprobadas y desaprobadas por separado; y el total de acciones ejecutadas
en el curso. Las diferencias entre las fuentes de datos de cada curso es el nimero
de clases a predecir. Para cada fuente de datos del curso tenemos dos, tres, cuatro

o cinco clases a predecir, dada la siguiente descripcion:

2 clases : Pass: nota entre 5 y 10. Fail: nota entre 0 y 5 (exclusivos).

3 clases : Pass: nota entre 5y 10. Fail: nota entre 0 y 5 (ambos exclusivos). Dropout:

nota de 0, significa que el estudiante abandon6 el curso en algin punto.

4 clases Highpass: nota entre 8.5 y 10. Remarkable: nota entre 7 y 8.5 (exclusivos).

Pass: nota entre 5 y 7 (exclusivos). Fuail: nota entre 0 y 5 (exclusivos).

5 clases Highpass: nota entre 8.5 y 10. Remarkable: nota entre 7 y 8.5 (exclusivos).

Pass: nota entre 5y 7 (exclusivos). Fail: nota entre 0 y 5 (ambos exclusivos).

Dropout: la nota es 0.
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Un ejemplo de fuente de datos de un curso con 5 clases es mostrado a continuacion:

@Qattribute userAnonimeld String

@Qattribute N _initiated disussions_no_deleted numeric
Qattribute N_written_post_no_deleted numeric
Qattribute N _initiated discussions numeric
@attribute N _written posts numeric

@attribute N_subscriptions_forum numeric
Qattribute N_updates_forum numeric

Qattribute N_updates_posts numeric

@attribute N _readen discussions numeric
@attribute N_views_forum numeric

Qattribute N _views_resources numeric
Qattribute N_views_data numeric

Qattribute N _attempts_quizzes numeric
@attribute N _views_ blog numeric

@attribute N _entrances_blog numeric
Qattribute N_views_wiki numeric

Qattribute N _entrances_wiki numeric
@attribute N _editions wiki numeric

@attribute N _personal messages written numeric
Qattribute N_written entries_glossary numeric
Qattribute N_updated_entries_glossary numeric
Qattribute N _views_glossary numeric
@attribute N_comments_ glossary numeric
@attribute N_passed_quizzes numeric
Qattribute N _failed quizzes numeric
Qattribute N_passed_quizzes_attemps numeric
@attribute N _failed quizzes attemps numeric
@attribute N _actions numeric

@attribute qualification {dropout, fail, pass, highpass, remarkable}

@data

495 ,0,0,0,0,0,0,0,1,0,37,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,158,40.00000, fail
4981,0,0,0,0,0,0,0,2,0,32,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,110,?
2219,0,4,0,4,0,0,0,31,46,40,0,0,3,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,335,50.00000, pass

CODIGO 5.1: Ejemplo de una fuente de datos extraida de un curso de Moodle

Teniendo en cuenta que estas fuentes de datos sélo pueden tener como ntmero de
instancias los estudiantes que estén matriculados en ellos, y este nimero usualmen-
te es menor que 100, con el fin de tener una experimentacion extensa con fuentes
de datos que podrian tener un alto ntimero de casos, a partir de estas 84 fuentes
de datos iniciales (84 cursos * 4 combinaciones de valores de clase), generamos
336 nuevas fuentes de datos mediante la combinacion de, al azar, las instancias
iniciales. Por lo tanto, para los experimentos se trabajé con 336 fuentes de datos
con diferentes caracteristicas entre ellos, ya que tienen una gran variacion en el

ntmero de instancias y atributos, ntiimero de valores perdidos, etc.

5.2. Proceso de experimentaciéon

Para nuestra experimentacion, el proceso fue dividido en los siguientes pasos:

Paso 1 Se extrajo la informacion relacionada con la actividad de los alumnos en los

cursos de e-learning que se imparten en la Universidad de Cantabria y que se
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Paso 2

Paso 3

Paso 4

ofrecen en Moodle, y luego generamos las fuentes de datos que se describen

en la seccién anterior.

Con las fuentes de datos mencionadas, hemos generado, utilizando Taverna
(como se describe en la secciéon 4.2) una base de conocimiento, con la meta-
informacion de cada fuente de datos, descrita en la secciéon 3.3, y como valor
de la clase el algoritmo de clasificacion que alcanzé la mas alta precision al
aplicarle algoritmos de clasificacion a la fuente de datos. Eso significa que,
el valor de la clase seré el clasificador que tiene la exactitud mas alta entre

ellos.

A partir de la base de conocimiento creada, se extrajo sus metadatos y se
evaluo el valor para la clase base con vistas a obtener un modelo meta-
clasificador o sistema recomendador, que contendra la informacién acerca
de cuél es el mejor algoritmo de clasificacién a ser usado por una fuente de
datos concreta dadas sus meta-caracteristicas. Por ejemplo, hemos utilizado
la mayoria de los instancias como conjunto de entrenamiento para generar
este recomendador y separamos algunas de las instancias como conjunto de
prueba con la meta-informacion de las fuentes de datos con el objetivo de
probar el recomendador. En el codigo 4.3 se puede apreciar la transformacion
de modelo a texto que fue necesaria implementar para obtener los datos
almacenados en la base de conocimiento hacia el fichero arff que seré usado

para el recomendador.

Debido al conocimiento que se tiene como experto en mineria de datos y
su aplicacion en el campo educativo, conocemos el comportamiento del me-
jor modelo de clasificacion para algunos de los cursos o conjuntos de datos
utilizados como prueba en el paso anterior, a fin de establecer la diferencia
que, en términos de precision, podria existir entre el modelo generado por
el clasificador seleccionado por nuestro recomendador y el modelo de clasi-
ficacion que podemos lograr con nuestra experiencia, y finalmente concluir
si el tiempo y recursos invertidos para ello son necesarios, o al contrario,
el clasificador seleccionado por nuestro recomendador es lo suficientemente

bueno para construir y mostrar la informacion requerida.
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TABLA 5.1: Meta-caracteristicas de las fuentes de datos para construir el meta-

clasificador
Nombre Descripcion Rango
N+# of at. Namero de atributos | 4-25
(excluyendo el atribu-
to clase)
N# of ins. Nuamero de instancias | 25-543
N+ of classes Numero de clases 2-4
% valores nulos | Porcentaje de valores | 0-30 %
nulos
Balanceo Indica si la clase base | balanced, quite unbalanced, un-
esta balanceada balanced

5.3. Recomendador

Con el fin de construir un recomendador, en nuestra experimentacion utilizamos
las meta-caracteristicas de las fuentes de datos que se describen en la tabla 5.1,
siguiendo el proceso expuesto en la seccion 4.3.1 usando Taverna. El rango indica
los valores maximos y minimos que tienen las meta-caracteristicas en las fuentes

de datos, y si es numérico o la posible lista de valores si es nominal.

5.4. Discusion de los resultados obtenidos

Siguiendo el procedimiento descrito en la secciéon 5.2, una vez que se han generado
las fuentes de datos que se describen en la seccién 5.1, el siguiente paso consiste
en construir una meta fuente de datos que contiene como instancias las meta-
caracteristicas que se describen en la seccién 3.3.1 de cada una de las fuentes de
datos mencionadas, y como atributo de clase el clasificador, entre los utilizados
que ha devuelto el mejor modelo de predicciéon basado en la precision, o lo que
significa lo mismo, el clasificador que ha obtenido la mas alta precision para cada
fuente de datos. A continuacion se muestra una pequena muestra de la meta fuente

de datos, con 336 instancias (el mismo ntimero de fuentes de datos que tenfamos):

Qrelation MD

Qattribute numAtt numeric

@attribute numIns numeric

@attribute numClasses numeric

@attribute bestAcc {J48,NaiveBayes,h BayesNet ,OneR,JRip, Ridor,DecisionTable ,NNge}
@attribute hasMissingValues {yes,no}

@attribute numMissing numeric

@Qattribute percMissing numeric

@attribute isbalanced {balanced,quite_unbalanced ,unbalanced}

@data
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14,72,2,J48 ,n0,0,0,quite_unbalanced
17,504,2,JRip,no0,0,0,quite_unbalanced
18,163,2,DecisionTable ,no,0,0,balanced
12,84,2,0neR,no,0,0,balanced
14,136,2,0neR,no,0,0,unbalanced

CoODIGO 5.2: Ejemplo de fuente de datos extraida de los cursos de Moodle

Como se puede observar, por ejemplo, para el primer caso, que representa una
fuente de datos que consta de 14 atributos, 72 instancias, 2 clases, no tiene valores
nulos y presenta un ligero desbalance, el algoritmo de clasificacion que alcanzo el
mejor modelo en términos de exactitud o precision fue el C4.5 (J48). Una vez que
hemos obtenido la fuente de datos con las meta-caracteriticas, el siguiente paso
consiste en generar el recomendador que tiene que predecir e indicar qué algoritmo
de clasificaciéon se debe utilizar con el fin de predecir la evaluaciéon de un alumno

en un curso de e-learning, dadas las caracteristicas de sus datos.

Para ese proposito, siguiendo el enfoque Holdout Set descrito en la seccién 1.2.2
con el fin de validar el modelo de clasificacion, hemos elegido como conjunto de
prueba 8 casos que representan 8 fuentes de datos diferentes (cursos) con caracte-
risticas diferentes entre ellas y distintos clasificadores como valores de clase. Estos
casos del conjunto de prueba se han utilizado para evaluar la bondad del recomen-
dador en términos de precision. Los 328 casos restantes, que componen el conjunto
de entrenamiento, se han utilizado para capacitar y generar el recomendador men-

cionado. Los casos de prueba establecidos son los siguientes:

Qrelation TestMD

@attribute numAtt numeric

@attribute numlns numeric

@Qattribute numClasses numeric

@attribute bestAcc {J48,NaiveBayes, BayesNet ,OneR,JRip, Ridor, DecisionTable ,NNge}
@attribute hasMissingValues {yes,no}

@attribute numMissing numeric

@Qattribute percMissing numeric

@attribute isbalanced {balanced, quite unbalanced ,unbalanced}
Q@data

12,126,2,J48 ,n0,0,0,quite_unbalanced
22,1488,2,NNge,no,0,0,quite_unbalanced

22,1488 ,3,NNge,no,0,0,unbalanced

20,83 ,4,BayesNet ,no,0,0,unbalanced

21,115,5,J48 ,n0,0,0,unbalanced

22,217,3,Ridor ,no,0,0,unbalanced

18,231,5,NNge,yes ,1048,0.252044 ,unbalanced

19,836,2,J48 ,yes,4708,0.296399,balanced

CODIGO 5.3: Fuente de datos utilizada como conjunto de prueba

Se puede observar, como hemos comentado, las caracteristicas son diferentes entre
las instancias del conjunto de prueba. Por ejemplo, la primera instancia representa

una fuente de datos que tiene 12 atributos, 126 archivos o instancias, 2 clases y
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esta ligeramente desbalanceada, siendo J48 el mejor algoritmo de clasificacion
en términos de precision; mientras que la tercera instancia representa una fuente
de datos con 22 atributos, 1488 archivos, 3 clases y la fuente de datos esta muy
desbalanceada, siendo NNge el mejor algoritmo de clasificacion. El conjunto de
prueba tiene también instancias que representan conjuntos de datos con valores
nulos (los dltimos tres) con diferentes algoritmos de clasificacion como los mejores

para clasificar a las fuentes de datos con estas caracteristicas.

En este punto, tuvimos que decidir qué algoritmo de clasificacion debemos usar
para construir el recomendador. Teniendo en cuenta que debe ser facil de interpre-
tar (los usuarios finales son inexpertos en temas de mineria de datos) se consider6
que se debia usar los algoritmos con modelos mas simples. Una buena opcion es
usar algoritmos de clasificacion basados en arboles y, entre ellos, uno de los més
utilizados es el algoritmo C4.5 (J48). En la Fig. 5.1 mostramos un segmento del
arbol generado con los resultados del recomendador construido con C4.5. A partir
de este recomendador se puede inferir predicciones futuras sobre cuél sera el mejor
algoritmo de clasificacion para una fuente de datos con caracteristicas especificas.
Después, por ejemplo, la rama més justa del arbol, se puede observar que este
recomendador nos indica que, si la fuente de datos contiene 137 o menos instan-
cias, tiene 13 atributos o menos y la fuente de datos en general estd balanceada,

entonces el recomendador sugiere el algoritmo OneR, en lugar de otros.

Por otro lado, después de la siguiente ramificacion, si el ntimero de atributos de una
fuente de datos es mayor que 13, el recomendador dependera de nuevo del ntimero
de instancias: si es 96 o inferior, entonces se recomienda NNge, pero si es mayor que
96 el algoritmo recomendado es J48 (y hay que recordar que en las ramas mas altas
tenemos otra condicién que impone que el niimero de instancias es de 137 o menos,
por lo que el recomendador sugiere usar el J48§ estando condicionado a un ntimero
de instancias entre 97 y 137). Haciendo uso de este recomendador, Taverna puede
mostrar de una manera sencilla los resultados a un usuario inexperto en mineria de
datos y le recomendaria el algoritmo de clasificacién para ser usado con sus datos,
sin necesidad de hacer uso de un experto en mineria de datos. Sin embargo, tenemos
que saber la fiabilidad o rendimiento de este modelo, que es medido en nuestro
caso de estudio, por la exactitud o precision. El valor de precision fue de un 75 %,
lo que significa que, a partir de las 8 instancias iniciales del conjunto de prueba,
el recomendador clasificd correctamente 6 instancias y recomend6 un algoritmo de

clasificaciéon que no era el mejor, en 2 de ellos. En la tabla 5.2 podemos ver, para

91



Capitulo 5. Aplicacion de la propuesta a un caso de estudio de e-learning

J48 pruned tree

numIins <= 358
numbAtt <= 20

numIng <= 137
numitt <= 18

[ numdtt > 13
[ [
[ [

numdtt <= 12

| numClasses <=
[ [

== (lassifier model (full training set)

igbalanced = balanced

[ numitt <= 13: CneR (6.0/3.0)

numlns <= 73:
rumIna > 73: OneR (3.0/71.0)

numIns <= 9&: NHMge (3.0/1.0)
numIins > 96: J48 (2.0/1.0)
iskbalanced = gquite unbalanced

I

| | numClasses <= 2: J48 (3.0/1.0)

[ [ numClasses > 2

I I I numAtt <= &: J48 (3.0/1.0)

[ [ I numitt > &: BayesNet (11.0/5.0)
I numitt > 12

[ | nurClasses <= 2

I I | numlng <= 72: J48 (2.0/1.0)

| | | numIns > 72: NaiveBayes (3.0/2.0)
[ [ numClasses > 2: JRip (8.0/5.0)
isbalanced = unbalanced

J48 (2.0/1.0)

FIGURA 5.1: Segmento del érbol generado con los resultados del recomendador.

cada caso, que algoritmo de clasificaciéon ha recomendado nuestro recomendador.
Este resultado se puede obtener generando el fichero arff con los resultados del
recomendador luego de ser aplicado con las instancias de prueba A. Como se puede
observar, las instancias namero 1, 2, 3, 5, 6 y 7 fueron clasificadas correctamente.
La instancia nimero 4 tiene como clase DecisionTable, pero nuestro recomendador
sugiere usar el algoritmo BayesNet, que no es el mejor clasificador, en términos de
precision, para esta fuente de datos. Algo similar ocurre con la instancia ntimero

8. Pero, incluso cuando el recomendador no devolvié el mejor clasificador para los

dos casos, su recomendaciéon podemos ubicarla también entre las mejores.
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TABLA 5.2: Recomendacion para cada instancia del conjunto de prueba utili-
zando el algoritmo J48 en el recomendador

Dataset | Best Classifier | Recommended Clasiffier

1 J48 J48

2 NNge NNge

3 NNge NNge

4 DecisionTable BayesNet

5 J48 J48

6 Ridor Ridor

7 NNge NNge

8 DecisionTable J48

TABLA 5.3: Recomendaciéon para cada fuente de datos del conjunto de prueba
con el recomendador J48

Dataset | Rank Classifier Accuracy (%)
4 1 BayesNet 49.3976
2 DecisionTable 48.1228
3 OneR 46.9880
4 NNge 45.7811
5 Ridor 44.5783
6 NaiveBayes 44.5783
7 J48 40.9639
8 JRip 38.5542
8 1 J48 85.0048
2 NNge 84.3301
3 JRip 84.2105
4 Ridor 82.2967
5 DecisionTable 81.6986
6 NaiveBayes 80.5024
7 BayesNet 79.3062
8 OneR 78.3493

En la tabla 5.3 se muestra, para el caso de dos de las fuentes de datos clasificadas
por el recomendador, un ranking que indica en orden de arriba a abajo de la tabla,

cual era el mejor clasificador para cada fuente de datos y cual fue el peor.

Como se puede observar, en la fuente de datos nimero 4, aunque nuestro reco-
mendador no sugiri6 el mejor clasificador, BayesNet, se sugirié el segundo mejor
clasificador, DecisionTable. De hecho, la diferencia en cuanto a la exactitud o la
precision entre BayesNet y DecisionTable es muy pequena, apenas de un 1%,
mientras que la diferencia entre el clasificador seleccionado DecisionTable y el
cuarto mejor clasificador, NNge, ya es mayor de un 2 %. Por lo tanto, el recomen-

dador todavia logra su objetivo, incluso no recomendando el mejor clasificador,
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recomienda el segundo mejor, teniendo como precision un valor muy cercano a la

del primero.

Algo similar ocurre con la otra fuente de datos mal clasificada, la namero 8. En
este caso, el mejor algoritmo de clasificacion es J48, pero nuestro recomendador
sugirié DecisionTable. Aunque en este caso la diferencia, en términos de precision,
entre J48 y DecisionTable es mayor que en el caso anterior (la fuente de datos
namero 4), también se puede observar que la precision de los peores clasificadores
estan por debajo del 80 %, y el clasificador propuesto por nuestro recomendador,
DecisionTable, tiene precision cerca de 82 %. Por lo que podemos concluir, que atn
sabiendo que existen clasificadores con mejores resultados, nuestro recomendador
sugiere al usuario un clasificador con un rendimiento medio, muy alejado de los

peores clasificadores.

Con estos resultados, podemos concluir que nuestro recomendador cumple de for-
ma mas que notable con la intenciéon de recomendar al usuario inexperto en mineria
de datos que clasificador deberia usar para obtener predicciones y modelos sobre
sus datos, sin necesidad de consultar con un experto en mineria de datos. En este
punto, surgen dos preguntas: ;Hasta qué punto la exactitud o precision de los clasi-
ficadores sugeridos por nuestro recomendador difieren con respecto a la exactitud
o la precision que un experto en mineria de datos puede alcanzar? y, ;Dada la
cantidad de tiempo y recursos invertidos por un experto en mineria de datos para
lograr el mejor modelo de clasificacion posible, merece la pena ahorrarselos en pos
de usar directamente el recomendador con el que tenemos la opcion de obtener los

resultados en pocos segundos y sin coste alguno?

Con el fin de responder a estas preguntas, se tomé6 como referencia el primer con-
junto de datos que representa una de las instancias que usamos en el conjunto de
prueba para validar el recomendador. Para esta fuente de datos, el recomendador
sugiri6 el uso del algoritmo de clasificacion J/8, con una exactitud de 88.8889 %.
Las tareas que el experto de mineria de datos ha realizado para esta experimen-
tacion en aras de obtener el mejor modelo posible para esta fuente de datos en
términos de precision, comprenden el estudio de los datos (su comportamiento,
estadistica, etc.), la discretizacion de los datos (utilizando en cada prueba diversos
algoritmos y probando a discretizar unos u otros atributos por separado), la loca-
lizacion de outliers que puedan ser susceptibles de ser eliminados del conjunto de
datos, asi como otros procesos de manipulacion de datos. El mejor modelo obtenido

por parte del experto obtuvo una precision de 90.4763 %. La diferencia, por tanto,
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en precision del modelo que recomienda nuestro recomendador y el mejor modelo
obtenido por el experto es de 1.5873 % en favor del modelo del experto. Podemos
ver que la diferencia no es muy alta, sobre todo sabiendo que estamos hablando de
modelos que estan en torno al 90 % de precision. Sin embargo, mientras el tiempo
que tarda nuestro recomendador en mostrar el resultado al usuario es de apenas
unos segundos, el experto ha necesitado una gran cantidad de tiempo para llegar

a su mejor modelo.

Podemos concluir, viendo el alto coste que le supone al experto el llegar a obtener
el mejor modelo y el tiempo que tarda en obtenerlo y la infima diferencia que existe
entre este modelo y el recomendado por nuestro recomendador, que nuestra pro-
puesta es totalmente valida para los objetivos propuestos, retornando resultados
casi tan buenos como los que podria obtener un experto y pudiendo ser obtenidos

en s6lo unos segundos.

Como se muestra en los experimentos realizados, nuestra base de conocimiento
puede ser un recurso ttil para la aplicacion de algoritmos de mineria de datos
por usuarios inexpertos. Los mejores clasificadores fueron recomendados 3 de cada
4 veces y el resto de las veces la recomendaciéon nunca estuvo entre los peores
resultados. Se hizo un analisis también teniendo en cuenta las tareas que debe hacer
un experto y el tiempo y esfuerzo que estas conllevan a la hora de hacer un analisis
de minerfa, en comparacion con el breve tiempo que demora el procesamiento de

nuestro recomendador.

Con el objetivo de validar nuestra propuesta en diferentes casos de estudio y
tener diferentes criterios de comparaciéon al observar el funcionamiento de nuestra

propuesta, se aplicara a otros casos de estudio que se presentaréan a continuacion.
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Capitulo 6

Aplicaciéon de la propuesta de

mineria a otros casos de estudio

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos por nuestra propuesta al
analizar datos pertenecientes a otros dos casos de estudio. Se pretende comparar los
resultados obtenidos por los expertos en cada caso, con los obtenidos por nuestra

propuesta, con el fin de poder validarla.

6.1. Caso de estudio con datos urbanisticos

Los datos analizados fueron obtenidos durante un estudio relacionado con la in-
cidencia de las externalidades en la formacion espacial del valor del suelo. Esta

investigacion tuvo lugar en algunos municipios de la provincia de Alicante [145].

La idea general es que los usuarios, puedan obtener patrones que describan cuéles
son las variables que mas influencia tienen en la formacion del valor del suelo. Te-
niendo en cuenta que estos usuarios no tienen profundos conocimientos de técnicas

de mineria de datos, lograr este objetivo por si mismos, les era bastante complejo.

En este contexto resulta viable aplicar la propuesta desarrollada en esta tesis
doctoral, y analizar sus resultados. La diferencia fundamental en la aplicacion de
los experimentos respecto a los realizados en el Capitulo 5 radica en que para el
caso de estudio de e-learning se tenia un conocimiento suficiente de las fuentes de

datos y la aplicacion del recomendador se restringuié solamente a los 8 mejores
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algoritmos segtin su desempeno, mientras que para este caso se tendran en cuenta

todos los posibles algoritmos de clasificacion disponibles en Weka.

6.1.1. Necesidad del analisis de los datos por nuestra pro-

puesta

La vivienda es un bien multiatributo que satisface varias necesidades simultanea-
mente y presenta miltiples cualidades que son valorables. El precio que el consu-
midor estara dispuesto a pagar por un inmueble dependera de estas cualidades y

de la valoracion econémica que haga de ellas.

Considerando una tipologia edificatoria concreta, el valor de mercado de un de-
terminado bien se convierte en un referente econémico del grado de preferencia de
una localizacion frente a otras, asi como de su nivel de competitividad dentro de
un ambito determinado. Por tanto, la cuantificacién del grado de preferencia de
una localizacion frente a otra y la predisposicion a pagar por ella, no depende de
un unico atributo, sino de miiltiples factores de diferentes naturalezas como son
la economica, social, urbana y medioambiental. Por ello, el analisis del comporta-
miento de un determinado mercado inmobiliario implica la evaluacién de dichas

variables en el mercado final.

El experto en el dominio, se encuentra ante la necesidad de utilizar herramientas
capaces de dar respuestas agiles en la gestion de multiples datos de diferente na-
turaleza. Son precisas técnicas de minerfa de datos para definir un algoritmo que
establezca una estructura de relacion entre los valores de mercado y el conjunto
de atributos, cuantificando su incidencia y contribucion al valor global de activo
analizado [145]. La formacién del experto en el dominio, en campos vinculados
pero no especificos de su desarrollo profesional, como es el area del analisis de
datos, supone en muchas ocasiones un handicap que dificulta sus analisis. A partir
de este antecedente, se hace necesaria la utilizaciéon de nuestra propuesta en este

caso de estudio.
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6.1.2. Descripcion y preparacion de las fuentes de datos uti-

lizadas para la experimentacion

En el estudio realizado se extrajeron un ntimero considerablemente grande de va-
riables, alrededor de 200, por lo que en este caso fue necesario un anélisis previo de
los expertos para realizar una seleccion adecuada de los datos que tomarian parte
en nuestro analisis. Para obtener cuél de estas variables tenfan més incidencia en
la variable objetivo, aplicamos técnicas de regresion. La cantidad inicial de atri-
butos se acort6 hasta aproximadamente 25 para cada una de las fuentes de datos.
Los especialistas necesitaban analizar las fuentes de datos acorde a la distribuciéon
familiar presente en cada inmueble. Debido a esto, se distribuyeron los datos en 3

grupos:

s Unifamiliar: inmuebles donde habita una sola familia.
» Plurifamiliar: inmuebles donde estan establecidos méas de una familia.

= General: fuente de datos donde se incluyen todos los inmuebles incluidos en

el estudio.

Para este caso de estudio, se pretende estudiar el comportamiento de un indicador
especifico, el valor del suelo, teniendo en cuenta el resto de las variables que se
seleccionaron en el estudio realizado. A partir de los requerimientos de los usuarios
la metodologia solamente se enfocara en las técnicas de clasificacion. Se decidid
para un correcto uso de las técnicas de clasificacion aplicarle a los datos un proceso
de discretizacion, para convertir atributos numéricos a nominales. Esta decision
fue tomada debido a que el atributo que los usuarios querian predecir era el valor
del suelo, y este atributo tenia valor numérico. Utilizamos el algoritmo Discretize
perteneciente a la libreria de codigo abierto de Weka para este proposito. Para
discretizar el principal parametro de configuracion es el namero de bins o gru-
pos de clases en que se quiere distribuir los datos del atributo a predecir. Con el
objetivo de obtener una mejor distribuciéon de los datos, se decidié obtener dos
fuentes de datos por cada fuente de datos original analizada (unifamiliar, plurifa-
miliar y general). La diferencia consiste en el nimero de grupos de clases para el
atributo a predecir, configurada finalmente en grupos de 4 y 10 clases respectiva-
mente para cada una de las fuentes de datos a analizar. Para todos los casos el
atributo a predecir es el valor del suelo. Finalmente, se obtuvieron 6 fuentes de da-

tos correctamente preparadas (4binsPluriFam25Atrib, 10binsPlurifamiliar25Atrib,
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4 BinsUnifamiliar25Atrib, 10binsUnifamiliar25Atrib, 4binsGeneral26Atrib, 10bins-
General26Atrib). Un ejemplo de un fichero de la fuente de datos Plurifamiliar con

4 clases es mostrada en el codigo 6.1.

@Qrelation ’4binsPlurifamiliar25Atrib’

@attribute EntradaAutovia numeric

@Qattribute Playa numeric

@Qattribute Golf numeric

@attribute C2INTERIOR1 numeric

@Qattribute C4COSTAESPECIAL numeric

@attribute C5COSTA2 numeric

@attribute SA\_OCUPACIONTERRITORIO numeric
@attribute SA\_USODELAVIVIENDA numeric
@attribute SA\_ TIPOLOGIADELAVIVIENDA numeric
@attribute SA\_PAISAJE numeric

Qattribute P\_ESTRUCTURADELAPOBLACION numeric
@attribute P\_NACIONALIDADPOBLACION numeric
@attribute P\_ TIPODENUCLEOFAMILIAR numeric
@attribute P\_ESTUDIOS numeric

@Qattribute P\_TIPODEPUESTODEPERSONADEREFERENCIA numeric
Qattribute P\_SECTORDEREFERENCIADELHOGAR numeric
@Qattribute E\_POBLACIONPRODUCTIVA numeric
@attribute E\_ SOCIOECONOMIA numeric

@attribute E\_PARO numeric

Qattribute E\_ACTIVIDAD numeric

@attribute I\_EQUIPAMIENTOS numeric

@attribute I\ _ SERVICIOS numeric

@attribute I\ PROBLEMATICASURBANAS numeric
@attribute TURISMO numeric

@attribute ValorSuelo \{’\’(—inf —173.25]\"’,’\’(173.25 -589.5]\"",\ ’(589.5—005.75]\" ",
"\ 7(1005.75—inf)\ ' ’\}

CODIGO 6.1: Segmento del fichero .arff creado

Con las fuentes de datos obtenidas un estudio fue realizado por expertos en mine-
ria de datos, donde un grupo de algoritmos de clasificacién fueron aplicados con el
objetivo de obtener modelos de mineria y determinar cual fue el mejor. Esta expe-
rimentacion fue realizada por expertos de forma manual. Debido a ellos gastaron

un tiempo considerable para obtener los resultados.

La contribuciéon de nuestra propuesta es la obtenciéon de un mecanismo automa-
tico que permite a usuarios inexpertos aplicar el mejor algoritmo de mineria de
datos después de sea analizado la calidad de sus datos de entrada. Nuestra pro-
puesta tiene como incentivo principal la posibilidad de substituir la presencia de
un experto cuando un usuario inexperto quiere analizar sus datos en tiempo real
para obtener conocimiento fiable. En la siguiente seccién se procedera a aplicar la
metodologia propuesta para el caso de estudio presentado. El objetivo es demos-
trar que un usuario inexperto, arquitectos en este caso, obtiene conocimiento con
relativa buena calidad al compararse con los resultados obtenidos por los expertos

de mineria de datos.
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6.1.3. Resultados obtenidos

En esta seccion, se explica el proceso seguido para llevar a cabo la experimen-
tacion. Luego, se mostrara y discutira los resultados obtenidos. Para evaluar los
resultados obtenidos por el recomendador se compararan contra los obtenidos por
los expertos en mineria de datos, para ello se tienen los resultados obtenidos por los
expertos de minerfa de datos después de ser aplicados los algoritmos de mineria de
datos. Estos algoritmos fueron ordenados por el porcentaje obtenido de instancias
correctamente clasificadas. Para cada fuente de datos, los expertos seleccionaron

el mejor algoritmo a aplicar.

Por otro lado, se tomaron los resultados obtenidos por el recomendador para cada
una de las fuentes de datos de prueba. En la tabla 6.1 se expone el ranking de
los resultados obtenidos cuando los expertos aplicaron los algoritmos de mineria
de datos. Los datos que son mostrados son los obtenidos para la fuente de datos
10binsPlurifamiliar. Los resultados fueron ordenados de mayor a menor exactitud.
El resultado sugerido por el recomendador es también mostrado en la tabla, sena-
lado con asteriscos. En la Fig. 6.1 se muestra para cada uno de las 6 fuentes de
datos analizadas los resultados obtenidos luego de aplicar un conjunto de criterios
estadisticos. Estos valores son representados en una grafica Boxplot con vistas a
realizar un mejor andlisis (Fig. 6.2) [146], [147]. Cada caja representa una de las
fuentes de datos analizadas. En cada una de ellas han sido representado los rangos
intercuartiles (valores que contienen el 25 % y 75 % de los casos). Las marcas y la
altura de la caja nos informan de la variabilidad de los resultados obtenidos para
cada fuente de datos. Cuando se observa los resultados obtenidos en una caja, se
puede hacer una comparacion con el resto de las fuentes de datos, para saber si

hay homogeneidad de varianzas o por el contrario son muy heterogéneos.

4binsPluriFam25Atrib  10binsPlurifamiliar25Atrib  4BinsUnifamiliar25Atrib  10binsUnifamiliar25Atrib 4binsGeneral26Atrib 10binsGeneral26Atrib

Min 491646 41.0633 73.8386 90 4645 95 5965 81.6989
Qq 75.0886 49.924 99.022 94.33575 99.7189 85.6964
Median §2.3291 69.5696 99.4295 94 458 99.7189 §8.351
Qs 85.6709 73771 99.5925 94.98775 99.8438 90.34975
Max 88.557 76.7089 99.674 95.925 99.8751 91.3179
IQR 10.6823 238481 0.5705 0.652 0.1249 465335

For the Box (IQR and Median)
Qz-Q1 7.2405 19.6456 04075 0.12225 ] 2.6546
Q3-Q2 33418 42025 0.163 0.52975 0.1249 1.99875

For the Whiskers
Qa+1.5%1QR 101.54435 109.54425 100.44825 95.96575 100.03115 97.329775
Q.1.5%QR 59.21515 14.15185 98.16625 93.35775 99.53155 78.716375
Upper Whisker 88.557 76.7089 99.674 95.925 99.8751 91.3179
Lower Whisker 5921515 41.0633 98.16625 93.35775 99.53155 81.6989
WapperQa 28881 2.9368 0.0815 093725 0.0313 0.96815
Q- Wigner 15.87345 §.6607 0.85575 0.978 0.18735 3.9975
For the Outliers
Manual choice
Recommender choice

86 9367 76.7089 99 674 95 925 99 8438 91.3179
82 3291 720506 99 674 94 3765 99 8438 89 9438

FIGURA 6.1: Anaélisis estadistico de los resultados obtenidos.
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TABLA 6.1: Resultados obtenidos después de ser aplicados los algoritmos de

clasificacion
Fuente de datos | Lugar Clasificador Accuracy (%)

10binsPlurifamiliar 1 JRip 76.7089
2 ClassificationViaRegression 75.7468
3 OneR 75.1392
4 END 74.7342
5 J48 73.8734
6 RotationForest 73.7721
7 Ridor 73.6709
8 IBk 73.1139
9 NNge 72.0506****
10 DecisionTable 71.5443
11 PART 69.5696
12 KStar 68.1519
13 LogitBoost 67.7975
14 BayesNet 58.2785
15 LWL 57.3671
16 RacedIncrementallLogitBoost 49.924
17 ConjunctiveRule 48.5063
18 MultiBoostAB 45.3165
19 AdaBoostM1 45.3165
20 NaiveBayes 45.3165
21 ZeroR 41.0633

e ——
—_
L i
I
J

@m0Q2-01 mQ3-02 wManual choice —Recommender choice

FI1GURA 6.2: Representacion visual de los resultados obtenidos.
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Como se puede apreciar en la Fig. 6.2 estan representados las seis fuentes de datos
que formaron el conjunto de prueba evaluado por el recomendador. Para cada uno
de las fuentes de datos es mostrado el rango de valores que obtuvo los algoritmos
aplicados por los expertos en mineria de datos. Indicamos el algoritmo decidido
por el experto con un pequeno cuadrado en la parte superior de cada rango, como
el mejor, y con la marca de un guiéon la posicion obtenida dentro de los posibles

algoritmos la opcion sugerida por el recomendador.

La idea fue mostrar los resultados obtenidos por el recomendador y los obtenidos
por los expertos en un grafico Boxplot, para analizar en qué medida es bueno
el resultado obtenido por el recomendador, teniendo en cuenta los valores que

obtuvieron los expertos cuando los algoritmos fueron aplicados.

Como se puede apreciar en la Fig. 6.2 todos los valores obtenidos por el recomen-
dador estan ubicados en el rango del primer cuartil de distribucion de los datos. De
esta manera se hace realidad la premisa inicial que el resultado del recomendador

era considerablemente bueno si el valor obtenido se localizaba en el primer cuartil.

En los casos 1, 2 y 6, por su orden en la figura, se puede apreciar mejor debido a
la variabilidad de los resultados de los algoritmos obtenidos aplicados por los ex-
pertos en mineria. La fuente de datos 10binsPlurifamiliar25Atrib tiene una mayor
varianza en relacion con el resto de las fuentes de datos. Sus resultados estan muy
dispersos en todo el rango, teniendo valores entre 41 % y 77 %. Sin embargo, en
el resto de las fuentes de datos los resultados son més compactos, debido a que
es menor la variabilidad. En el caso de la primera fuente de datos 4binsunifamsi-
liar25Atrib, fué el que obtuvo el resultado mas discreto. La diferencia con la mejor
exactitud fue 4.6076, un valor relativamente bueno, si se tiene en cuenta que los
expertos ejecutaron més de veinte algoritmos. En los casos 3, 4 y 5 los valores de
los algoritmos son muy similares y no divergen mucho. El recomendador di6 una
respuesta aceptada teniendo en cuenta el rango permisible. Esto es debido a la
baja variabilidad en los resultados obtenidos por los expertos luego de aplicar los

algoritmos.

Al observar la grafica se pudiera pensar que en los casos 3,4 y 5 no era necesario
utilizar el recomendador, ya que cualquier algoritmo daria un buen resultado. Se
debe puntualizar que ese razonamiento se puede hacer después que los expertos
obtuvieron el comportamiento de todos los algoritmos, en un caso de la realidad,

normalmente no se tiene el resultado del experto, por lo que no se sabe como debe
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funcionar cada algoritmo sobre una fuente de datos, por lo que se demuestra la

validez de nuestra propuesta.

Del analisis comparado de los modelos para uso residencial de caracter unifamiliar
y plurifamiliar podemos establecer los puntos de divergencia y encuentro (casos
1,2 y 3.4), justificados por las diferentes preferencias de la potencial demanda.
La cuantificaciéon de la influencia de cada variable permite establecer la distribu-
cion diferencial por &mbitos de caracterizacion de las variables incorporadas a los

modelos.

En ambos casos son las variables vinculadas al sistema de asentamientos las que
presentan una mayor influencia en la formacion del valor, seguido de los rasgos
poblacionales y econémicos. Sin embargo se tratan de mercados diferenciados que
matizan el perfil de demanda y, por tanto, presentan diferencias en los algoritmos

planteados.

En el caso del plurifamiliar existen amplias diferencias en la caracterizacion de
la muestra, con una parte de marcado caracter de primera residencia junto a los
ntucleos urbanos del interior, y uno de segunda residencia en el entorno suburbano
y los ntucleos urbanos de costa. Por ello, podemos hablar de que existen diferen-
tes submercados o patrones, con una mayor dificultad de adaptacién a un tnico

algoritmo de prediccion.

En este caso, existe una fuerte prevalencia en la incorporacion de variables vincula-
das al sistema de asentamiento en detrimento de las de caracter econéomico. Existe
una mayor especializaciéon del sector terciario vinculado al turismo, apreciandose
de modo muy significativo los atributos ambientales que se posicionan de reclamo
para el desarrollo de actividades de ocio y recreo, como son la cercania a la linea

de costa y calidad del entorno ambiental.

El caso del unifamiliar se trata de un mercado mas compensado lo que conlleva
a un reparto equilibrado entre los diferentes ambitos de caracterizacion de las
variables, reflejandose en una mayor capacidad de explicaciéon de los modelos y

adaptabilidad a diferentes algoritmos sin pérdida en la capacidad de explicacion.

Teniendo este comportamiento en cuenta, se puede afirmar que el resultado del
recomendador para estos casos no fue categorico, pero esta en el rango permisible

de los mejores algoritmos para ser usados.
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6.2. Casos de estudio con datos de UCI

A los efectos de evaluar el desempeno y la eficacia de nuestro método de reco-
mendacion de algoritmo para técnicas de clasificacion, verificar si el método es
potencialmente util en la préactica, y permitir a otros investigadores confirmar
nuestros resultados, hemos utilizado varias fuentes de datos del repositorio de da-
tos UCT [148]. Multiples estudios por la comunidad de aprendizaje automético
para el anélisis empirico de los algoritmos de aprendizaje automatico han sido
realizados. Estas fuentes de datos han sido citadas en mas de 1000 ocasiones (ver

seccion 2).

Nuestra propuesta ha sido aplicada a 64 de estas fuentes de datos. La tabla 6.2
presenta el identificador de cada fuente de datos, su nombre, el nimero de instan-
cias que tiene, el nimero de atributos que permite describir a cada instancia (sin

incluir el atributo objetivo), y el nimero de clases para cada fuente de datos.

Id Nombre Instancias | Atributos | NoClases
1 anneal 898 39 6
2 anneal. ORIG 898 39 6
3 arrhythmia 452 280 16
4 audiology 226 70 24
) autos 205 26 7
6 balance-scale 625 5 3
7 breast-cancer 286 10 2
8 breast-w 699 10 2
9 bridges versionl 107 13 6
10 bridges version2 107 13 6
11 car 1728 7 4
12 cme 1473 10 3
13 colic 368 23 2
14 colic.ORIG 368 28 2
15 credit-a 690 16 2
16 credit-g 1000 21 2
17 cylinder-bands 540 40 2
18 dermatology 366 35 6
19 diabetes 768 9 2

Sigue en la péagina siguiente.
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Id Nombre Instancias | Atributos | NoClases
20 ecoli 336 8 8
21 flags 194 30 8
22 glass 214 10 7
23 haberman 306 4 2
24 hayes-roth test 28 4
25 hayes-roth _train 132 5 4
26 heart-c 303 14 5
27 heart-h 294 14 5)
28 heart-statlog 270 14 2
29 hepatitis 155 20 2
30 hypothyroid 3772 30 4
31 ionosphere 351 35 2
32 iris 150 5) 3
33 kdd synthetic_control 600 62 6
34 kr-vs-kp 3196 37 2
35 labor 57 17 2
36 liver-disorders 345 7 2
37 lung-cancer 32 o7 2
38 lymph 148 19 4
39 mfeat-factors 2000 217 10
40 mfeat-morphological 2000 7 10
41 mfeat-pixel 2000 241 10
42 molecular- 106 59 4
biology promoters

43 page-blocks 5473 11 5
44 pendigits 10992 17 10
45 postoperative-patient-data | 90 9 3
46 primary-tumor 339 18 22
47 segment 2310 20 7
48 shuttle-landing-control 15 7 2
49 sick 3772 30 2
50 solar-flare 1 323 13 2
51 solar-flare 2 1066 13 3

Sigue en la péagina siguiente.
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Id Nombre Instancias | Atributos | NoClases
52 sonar 208 61 2
53 soybean 683 36 19
54 spambase 4601 58 2
5%) spect_ test 187 23 2
56 spect train 80 23 2
o7 sponge 76 46 3
58 tae 151 6 3
59 tic-tac-toe 958 10 2
60 trains 10 33 2
61 vehicle 846 19 4
62 vote 435 17 2
63 vowel 990 14 11
64 Z0O0 101 18 7

TABLA 6.2: Descripciéon de las 64 fuentes de datos

A continuacion se describird como se disenaron los experimentos realizados. Esta

experimentacion se dividio en tres etapas. Para este caso de estudio, a diferencia de

los anteriores, como no contdbamos con la informaciéon que asegurara que algoritmo

tenia mejor desempeno, para cada fuente de datos, modificamos necesariamente los

pasos para poder aplicar nuestra metodologia, y comparar los resultados obtenidos

por nuestro recomendador.

En la primera etapa se introdujeron las fuentes de datos al flujo de trabajo
disenado para construir la base de conocimiento. Es decir, se aplicaron todos
los algoritmos de clasificacion a las 64 fuentes de datos. De esta manera se
simul6 el trabajo que haria un experto para determinar el algoritmo que

mejor rendimiento consiguié para cada una de las fuentes de datos.

En la segunda fase, se ejecuto el flujo de trabajo para usuarios inexpertos, en
aras de ejecutar el recomendador disenado, y obtener el algoritmo sugerido
por nuestro recomendador. Al ser analizadas las fuentes de datos por el flujo
de trabajo para los inexpertos se obtuvo la informacién de la calidad de cada
fuente de datos. Debemos aclarar que la base de conocimiento utilizada para
la construccion del recomendador en este caso no tuvo en cuenta los modelos

obtenidos en la etapa 1.
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Precision de la clasificacion

100

S0

80

70

50

30

20

10

0 20 40 B0 80 100
# Recommender choice

FIGURA 6.3: Precision en la clasificacion del mejor algoritmo real contra la
precision de la clasificacion de los algoritmos obtenidos por el recomendador.

= Finalmente se realiz6 un analisis comparativo a partir de dos gréficas para
comparar los resultados obtenidos por el mejor algoritmo en cada caso, y el

algoritmo que sugirié el recomendador construido

En aras de proporcionar una imagen intuitiva del rendimiento de nuestro método
de recomendacién propuesto, se empled un grafico de dispersion 6.3. El objetivo
es mostrar la precision de los algoritmos recomendados frente a los resultados del
mejor algoritmo en cada una de las 64 fuentes de datos analizadas. Una recta
paralela a la diagonal fue dibujada sobre la grafica para representar el rango que
define el 90 % de confianza. Analizando la grafica de esa forma podemos observar
como una gran mayoria de los resultados caen en el drea entre la diagonal y la linea
paralela trazada, estando dentro del rango sefialado mas del 82 % de las fuentes
de datos. Debemos aclarar que la mayoria de los expertos de mineria de datos y
estadistica refieren que un buen es aquel que tiene un 80 % de precision, por lo
que si se trazara otra recta paralela a la diagonal que senalara ese rango, s6lo una

instancia caeria fuera del rango senalado.
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F1GURA 6.4: Resultados de los algoritmos obtenidos por el recomendador contra
los mejores algoritmos.

Estos resultados son una clara evidencia de que el recomendador ha tenido un
buen rendimiento. Ademés se debe tener en cuenta la gran variedad de algoritmos
de clasificacion y la heterogeneidad de las fuentes de datos analizadas. A partir de
la Fig. 6.4 se puede observar que la mayoria de los puntos se encuentran en, o muy
cerca de la diagonal. Esto indica que la mayoria de los algoritmos recomendados

son tan buenos o, casi tan buenos como el mejor algoritmo.

Podemos concluir que se ha demostrado la factibilidad de usar nuestra propuesta
como recurso para guiar a usuarios inexpertos que desean analizar sus datos. Por
otra parte, se ha podido comparar el rendimiento que tienen los algoritmos reco-
mendados contra el que tiene el mejor algoritmo en cada caso, estando siempre en

el primer cuartil, demostrando el éxito en este sentido.

Al tener el proceso realizado por expertos para la obtencion de los mejores mo-
delos de mineria un coste tan alto, en términos de tiempo y esfuerzo, comparado
con el bajo coste de aplicar nuestro recomendador, podemos asegurar que nuestra
propuesta no es solo valida, sino que el recomendador sugiere algoritmos de cla-
sificacion que logran modelos de clasificacion tan buenos como aquellos obtenidos

por un experto, y en tan sélo algunos segundos.
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Capitulo 7

Trabajos futuros

En este capitulo se exponen varias lineas de trabajo en las que ya se ha comenzado
a ingadar y trabajar, fundamentalmente con el objetivo final de lograr la total
automatizacion de las tareas relacionadas con la utilizacion de técnicas de mineria
de datos, y estas puedan ser utilizadas facilmente por usuarios de todos los sectores

de la sociedad. Especificamente se presentaran dos lineas de trabajo:

= Hacia el descubrimiento y reusabilidad del conocimiento obtenido a partir de
explotar fuentes de datos abiertas. En esta linea de trabajo se pretende exten-
der nuestra propuesta de aplicaciéon de técnicas de mineria, enfocada al uso
sobre datos abiertos. Agregando la posibilidad de compartir el conocimiento

adquirido durante el analisis de los datos para su posterior reutilizacion.

» Taxonomia de requisitos para la realizaciéon de técnicas de mineria por usua-
rios inexpertos. Teniendo en cuenta que un usuario inexperto no tiene idea de
que es un requisito de mineria, se propone un mecanismo para identificarlos

de la manera més facil posible.

7.1. Reutilizacién del conocimiento obtenido a par-

tir de explotar fuentes de datos abiertas

Actualmente los gobiernos de todo el mundo generan datos abiertos en aras de
aumentar la transparencia hacia la sociedad. Ademas, la filosofia de datos abiertos

alienta el valor de reusar los datos mediante la participacion y la colaboracion
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entre los ciudadanos, las instituciones publicas y las organizaciones privadas. La
promesa de los datos abiertos esta promocionando la reutilizacion de mecanismos
para descubrir nuevos conocimientos y mejorar la vida cotidiana de los ciudadanos

a través del:

» desarrollo de aplicaciones (en la web, aplicaciones moviles, etc.) que permitan

reusar y anadir valor a los datos abiertos existentes.

= ¢l analisis de datos para obtener nuevas compenetraciones y se adquiera co-

nocimiento que soporte el proceso de toma de decisiones en la vida cotidiana.

Sin embargo, el nuevo conocimiento adquirido a partir de los datos abiertos no se
incorpora a las fuentes de datos abiertas nuevamente y de esta forma se obstacu-
liza su aprovechamiento. Con vistas a solucionar esta situacion, los metadatos y
coHmo este conocimiento fue hallado en las fuentes de datos deben ser incorporados
como nuevas fuentes de datos. La extraccion de los metadatos pueden ser simples
cuando se realiza un analisis sencillo de los datos, pero algunos anélisis avanzados
como los que se requieren al utilizar técnicas de mineria de datos demandan téc-
nicas especificas para ocuparse de los metadatos. Especificamente, se detectan dos

problemas cuando son necesarias técnicas de mineria de datos:

s Jos ciudadanos comunes no saben como extraer conocimiento de los datos

abiertos disponibles.

= una vez que alguien ha hecho un anélisis para descubrir algiin conocimien-
to de los datos, este no puede ser reusado y reincorporado a la estructura
Linked Open Data (LOD) como nuevo conocimiento para ser posteriormente

reutilizado.

El primer punto ha sido tratado en [149], y se considera como el Big Data Di-
vide (capitulo 1) la gran disponibilidad de datos pero la imposibilidad de poder
analizarlos por parte de ciudadanos comunes. También se ha abordado en el ca-
pitulo 4. A continuacién nos centraremos en el segundo punto. Nuestra hipotesis
es la siguiente: los datos abiertos estdn aumentando cada vez mas su disponibili-
dad, haciendo posible su reutilizacién mediante la aplicacion de esquemas Resource
Description Framework (RDF)) y el uso de Linked Open Data (LOD), por lo que

ficheros RDF pueden ser también utilizados para maximizar la reutilizacion del
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conocimiento descubierto a partir de los resultados obtenidos al aplicar técnicas
de mineria de datos, siempre que el conocimiento sea incluido de nuevo en las

fuentes de datos LOD como un nuevo recurso.

Cuando examinamos fuentes de datos abiertas en la Web, encontramos varios
formatos heterogéneos, tales como CSV, JSON o RDF. Ultimamente, RDF se
considera como el formato mas adecuado para la reutilizacion de datos a través
del concepto LOD. Por lo tanto, cuando los datos son analizados y procesados,
los metadatos y sus resultados deben ser también convertidos en RDF para conti-
nuar con la filosofia LOD y potenciar su reutilizaciéon. Para lograr tal objetivo, se
propone utilizar el desarrollo dirigido por modelos, con el fin de obtener modelos

homogéneos de cualquier tipo de formato de fuente de datos.

Nuestro aporte esta basado en la definiciéon de un proceso de descubrimiento de
conocimiento sobre datos abiertos que permita que los metadatos y los resultados
obtenidos sean etiquetados en ficheros RDF e incorporados como LOD. Debido a
la naturaleza iterativa de este proceso lo hemos nombrado como Knowledge Spring
Process, 6 Proceso Resorte de Conocimiento (KSP). A continuacion, ejemplifica-
mos un posible escenario en el que nuestro enfoque podria ser 1til: el dominio del

periodismo de datos.

Un periodista desea realizar un analisis de datos mediante la aplicacion de téc-
nicas de minerfa para descubrir algunos patrones en los gastos realizados por los
candidatos de varios partidos politicos en algunas campanas electorales. El cono-
cimiento proporcionado por este estudio es ttil, ya que pudiera ser accedido y
reutilizado por otros actores, en combinaciéon con otros datos abiertos existentes,

por ejemplo, organizaciones de vigilancia electorales.

7.1.1. Habilitando a usuarios inexpertos para aplicar técni-

cas de mineria de datos

En nuestros dias el incremento del uso de las Tecnologias de la Informacion y las
Comunicaciones (TICs) nos permiten acceder rapidamente a gran cantidad de in-
formacion y apoyar nuestro proceso de toma de decisiones diarias. Por ejemplo,
alguien que use un motor de biisqueda Web siempre espera la mejor respuesta en el

menor tiempo con el fin de tomar algunas decisiones relacionadas con posibilidades
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de viajes, compras, o cualquier otra tarea de la vida diaria. Sin embargo, para rea-
lizar analisis avanzados para obtener conocimiento de los datos disponibles (por
ejemplo, descubrir patrones) requiere que un experto tome parte en el proceso.
Como hemos mencionado anteriormente el proceso de descubrimiento de conoci-
miento ha sido vinculado con la presencia de expertos, pero desafortunadamente
cambios radicales en este aspecto son necesarios, con el fin de crear mecanismos
que permitan a usuarios inexpertos consumir la informacion disponible y descubrir
conocimiento 1til en ella. Con vistas a apoyar el concepto de User Friendly Data
Mining, presentamos a continuacién un mecanismo para permitir la extraccion de
conocimiento dentro de un escenario de datos abiertos. Con este objetivo varios

desafios deben ser abordados (ver Fig. 7.1):
1. Superar las dificultades que presentan los usuarios inexpertos con la diversi-
dad de formatos de datos abiertos existentes.

2. Proponer un mecanismo que permita a los usuarios inexpertos identificar sus

requerimientos al aplicar técnicas de mineria para descubrir conocimiento.

3. Facilitar el descubrimiento de conocimiento a partir de fuentes de datos abier-

tos utilizando técnicas de mineria de datos sin la presencia de un experto.

4. Crear un mecanismo que permita reusar el conocimiento previamente des-

cubierto por usuarios inexpertos.

USER-FRIENDLY DATA -

PRE-PROCESS ——

POST-PROCESS

Open Data ng Data Input Output RDF
Metamodels Metamodel Metamodel
£ PN 2
' ’ ARFF DMKB '

-¢—> csv IR Data Model Rl Model | — RELIFVEEN
T s ‘L
LINKED OPEN LINKED OPEN
DATA KNOWLEDGE

F1GURA 7.1: Propuesta para reusar el conocimiento.

El punto 2 sera abordado en la seccion 7.2, mientras que el punto 3 fue tratado en

el capitulo 4. Especificamente aqui detallaremos los puntos 1 y 4.
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7.1.2. Formatos de datos abiertos

Nuestro proceso KSP comienza cuando un usuario desea analizar alguna fuente
de datos abiertas con el objetivo principal de descubrir conocimiento con vistas
a tomar una decisiéon bien fundamentada. Los fuentes de datos abiertas estan
disponibles en muchos formatos: RDF, JSON o CSV. Cada uno de esos formatos
presentan una estructura diferente para almacenar la informacion. La informacion
se muestra de acuerdo a cada estructura. Para un usuario no experto se hace
sumamente dificil entender cada una de ellas, y mucho menos tratar de encontrar
patrones que le faciliten la toma de decisiones. A partir de esta problematica, luego
de realizar un analisis, se propuso un método que permita integrar cada uno de los
formatos que usualmente encontramos en los sitios de datos abiertos con el objetivo
de contar con una estructura tnica para facilitar su explotacion. Afortunadamente,
también existen elementos comunes dentro de la diversidad de formatos de datos
abiertos, por lo que se propuso un modelo homogéneo para representar datos de
forma independiente de su formato original. Con este objetivo, se utiliz6 el enfoque
conducido por modelos para representar la informacion extraida de las fuentes
de datos abiertas en una forma estandar. El metamodelo de datos disenado es

presentado en la Fig. 7.2.

.V
H item hasType hasvalues H value
hasLink | = hame : EString = value : EString
¥ Ol
D"'J.' O“ﬂ'
hasltems hasValues
H structureContaine L

H valueContainer
T value : EString [*

= name : EString  [*

0.* 0.* 0+ 0.

hasContainers

hasvalueContainer

« O Model
hasStructure hasvalue

F1GURA 7.2: Metamodelo para representar la informacion de las diferentes fuen-
tes de datos abiertas.
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7.1.2.1. Descripcion del metamodelo de datos

Después de examinar la forma en que los datos abiertos son estructurados, se
ha definido un metamodelo con el fin de representar los conceptos de datos y
sus relaciones de manera general. El objetivo es que este metamodelo pueda ser
suficientemente simple para poder definir cualquier representacién de los datos
por el uso de modelos conformes a este metamodelo sin perder la semantica del
esquema. En términos generales, cualquier fuente de datos puede convertirse en
este tipo de modelo. A continuacion, se explicara en detalle los conceptos incluidos

en el metamodelo:

= Model: Esta es la clase contenedora principal del metamodelo, esta asociada
con las clases StructuralContainer y ValueContainer. Estos elementos
pueden ser accedidos por los atributos hasStructural y hasValue, respec-

tivamente.

= StructuralContainer: Almacena los tipos de datos hasItems, que son elemen-
tos de tipo Items. Puede contener otros elementos StructuralContainer.

El atributo name es la llave del contenedor.

» ValueContainer: Esta clase contiene elementos del tipo Value, a través de la
relacion hasValues. Pueden contener otros elementos ValueContainer. El

atributo value es la llave del contenedor.

s [tem: Almacena los tipos de datos en el atributo name. Un elemento Item
puede contener algunos valores a través de la relaciéon hasValues. Un Item
puede tener vinculos con otros elementos de tipo Item, a través de la pro-
piedad hasLink.

= Value: Contiene los valores en el atributo value. Estos valores pertenecen al

tipo Item y ellos pueden ser accedidos a través de la propiedad hastype.

7.1.2.2. Obteniendo el modelo de datos

En este epigrafe se detallara como una fuente de datos abierta de entrada es trans-
formada hacia el modelo de datos de acuerdo al metamodelo previamente presen-
tado. Tomando en cuenta los posibles esquemas de los archivos que aparecen en los

portales abiertos (RDF, JSON o CSV), se han implementado sus correspondientes
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graméticas. Las gramaticas fueron implementadas utilizando proyectos XText! de
la plataforma Eclipse?. Una vez que las graméticas son definidas se pueden obtener
sus correspondientes metamodelos. A continuacién se hara énfasis en ejemplos de
ficheros RDF. El metamodelo de un fichero RDF es obtenido a partir de su corres-

pondiente gramatica, y es mostrado en la Fig. 7.3. Cuando un archivo se introduce

B RDFinlineltem B RDFtypedNode

= names : ESFring propertyElt = alk : EString ] Gl fypedNode

= value : EString - = otherlD : EString !

= parseResource : EString |, . = URIreference : EString | PFOPAHr 0.

= —_ — Z names ; Estrmg B RDFprop#ttr
G & i otlD : EString = URIreference : EString
— . s = olD : EString © alD : EString
inlinelterm inlineltem inlinelter = ot : EString = oID : EString
H RDFsequence H RDFbag H RDFalternativd ¥ = uniD : EString
= alD : EString = alD : EString o alD : EString 0.* 0. propertyElt G
*
0.1 0.1 0.1 H RDFpropertyElt i
bag O alD : EString ‘propAttr
seguence ; = ptherlD : EString [~
alternative = aniD : EString g propAttr
4 ¢ o = names : EString
H Namespace H RDFcontainer = value : EString propertyElt H RDFdescription
= alD : EString = name @ EString = glD : EString = URIreference : EString
= uri : EString = URIreference : EString ) ¥ O gt @ EString propertyElt = alD : EString
= value : EString infine | o parseResource : EString [* i =
0.* I o othlD : EStrmg N
" 5 aURI: EString 1
o T container
container propertyElement
ahaie g ROF L description

F1GUurA 7.3: Metamodelo RDF.

en el sistema, este es validado por su correspondiente gramatica en aras de garan-
tizar una estructura correcta. Para cada uno de los posibles esquemas de archivos
de entrada, transformaciones ATL (Atlas Transformation Language) [150] fueron
implementadas para obtener el correspondiente modelo de acuerdo con el metamo-
delo Datamodel disenado. A través de este proceso la uniformidad de los datos en el
proceso de mineria esta garantizada. La definicion formal de las transformaciones
se lleva a cabo a través de reglas ATL. El segmento de codigo que a continuacién
se muestra permite transformar el elemento rdfSequence de un modelo RDF de

entrada en el elemento Item del modelo destino 7.1.

rule rdfseq2item{
from rsq: RDF!RDFsequence(not(rsq.alD=0OclUndefined))
to di:DM!Item (name <— rsq.alD,

hasValues <— rsq.GetSeqValue())

CODIGO 7.1: Regla para convertir un elemento rdfseq a item

thttp:/ /www.eclipse.org/Xtext /
Zhttp:/ /www.eclipse.org
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Después de obtener el modelo de datos, el proceso continia la ejecucion de la
metodologia de mineria de datos amigable con el fin de descubrir conocimiento
fiable [149]. En la proxima seccion se discutird qué tratamiento se le dara a la

informacion que se genera después de aplicar el mencionado proceso.

7.1.3. Obteniendo conocimiento abierto

La principal ventaja de nuestra propuesta consiste en la potencialidad de la re-
utilizacion de los conocimientos adquiridos en el proceso de mineria ejecutado. La
contribucién de nuestra propuesta esta dada por dos resultados fundamentales al
usuario. El primero es la solucién al problema inicial presentado por el usuario
inexperto, después de haber sido aplicado el modelo de mineria correspondiente a
los datos de entrada segin la sugerencia del sistema recomendador y los requisitos
del usuario. El otro, es la generacion de un archivo RDF semanticamente etique-
tado con todo el conocimiento obtenido en el proceso de mineria de datos. Esta
salida es muy innovadora porque de esta manera se comparte informaciéon util y

puede ser utilizada por otros usuarios. Ver Fig. 7.4. Los usuarios pueden utilizar los

Linked Open
Data (LOD)

Enabling “masses” to

Acquired knowledge A
apply data miningon LOD

is incorporated as LOD

Demaocratization
of big data
hased onlinked
open data mining

Transforming
knowledge
into LOD

Applying
data mining

Acquiring
actionable
information

F1GURA 7.4: Generaciéon de Conocimiento Etiquetado.

archivos LOD publicados en Internet. Aunque al estar semanticamente anotados
éstos pueden estar asociados con otros archivos LOD. Cuando éstos son analizados
por nuestra propuesta se convertiran en archivos Linked Open Knowledge (LOK).

Los archivos LOK también pueden estar asociados a otros archivos LOD o LOK.
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7.1.3.1. Descripciéon del modelo RDF

Toda la informacion que se genera en el proceso de mineria de datos aplicado [149]
es almacenada en un modelo conforme al metamodelo presentado en la Fig. 3.5. La
pregunta a resolver es: ;Cémo podemos obtener un archivo RDF seménticamente
anotado con la informacién incluida en el modelo de mineria retornado? Para
abordar este problema se presenta un metamodelo acordes a archivos RDF, con el
fin de aplicar transformaciones ATL entre el metamodelo DMKB y la propuesta
de metamodelo RDF. El modelo de datos RDF ha sido obtenido a partir de la
gramatica correspondiente® . De esta manera, se define un modelo simple para
describir las relaciones entre los recursos en términos de sus propiedades designadas
y sus valores. El modelo basico de datos RDF definido consiste en 3 tipos de

objetos:

= Recursos: Todo lo descrito por expresiones RDF son llamados recursos. Los

recursos son siempre denotados por URIs mas identificadores opcionales.

» Propiedades: Una propiedad es un aspecto especifico, caracteristica, atributo

o relacion utilizada para describir un recurso.

= Sentencias: Un recurso especifico junto con una propiedad con nombre mas

el valor de esa propiedad para ese recurso es una declaracion RDF.

Estas tres partes individuales de una sentencia son conocidas en la literatura como
sujeto, predicado y objeto, respectivamente. El objeto de una oracion (por ejemplo,
el valor de la propiedad) puede ser otro recurso o podria ser un literal; es decir, un
recurso (especificado por un URI) o una cadena sencilla o de otros tipos de datos
primitivos definidos por XML. La principal ventaja de utilizar un metamodelo que

representa archivos RDF es generar el resultado que se encuentra en un modelo
DMKB en un fichero RDF para incluirlo como LOK.

7.1.3.2. Mapeo del modelo DMKB a RDF

La implementacién del prototipo actual se basa en transformaciones modelo a

modelo. Las transformaciones son el nucleo del desarrollo dirigido por modelos.

3Resource Description Framework (RDF) Model and Syntax, W3C Recommendation, 2.2.
1999
4http:/ /www.w3.org/ TR /1999 /REC-rdf-syntax-19990222
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En este epigrafe se describe el mapeo entre un modelo DMKB de entrada a un
modelo RDF. La tranformacion fue especificada usando el pluggin ATL de la
plataforma Eclipse. En la Fig. 7.5 una definicién informal es presentada. Cada
elemento DMKBModel del metamodelo es mapeado en elementos RDF del meta-
modelo destino. En cada asignacion entre clases, las propiedades de la clase origen
se asignan a propiedades equivalentes del metamodelo destino. La transformacion
es autométicamente generada a partir de una transformacion de orden superior de
acuerdo con los enlaces semanticos establecidos en el modelo de mapeo [151]. En
el Anexo B se muestra la transformaci’on implementada entre un modelo DMKB

a su correspondiente modelo RDF

MAPPING DMKBMODEL2RDF

DMKBModel RDF
Dataset RDFContainer
/
DataMiningResult RDFPropertyElements
Fields RDFTypeNode
Metadata RDFPropAttr
DatasetCategory RDF5equence
DataQualityCriteria RDFBag
Algorithm RDFAlternative
Technique />/S RDFInlineltem
ProblemKind RDFValue

FI1GURA 7.5: Transformacion entre los elementos de ambos metamodelos.

La ejecucion de esta transformacion devuelve un modelo RDF que puede ser se-
rializado en un documento RDF conteniendo la descripcién de los objetos EMF.

A continuacion, se presenta un resumen del documento RDF obtenido 7.2.

<rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22 —rdf—syntax—ns#"
xmlns: foaf="http://xmlns.com/foaf/0.1/">

<rdf:RDFcontainer name="DMKB: Dataset" value="audiology"/>
rdf:about="http://audiology .data.gov.uk/data/audiology /2012">
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Metadata Instances" value="226.0"/>
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Metadata _Attributes" value="70.0"/>
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Metadata Percentage of Numeric
Attributes" value="0.0"/>

<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Metadata Percentage of Nominal
Attributes" value="100.0"/>

<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Metadata_Number of classes"
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value="24.0"/>

</rdf:RDFcontainer>

<rdf:RDFcontainer name="DMKB: DataMiningResult _Correctos"
value="192.0">

<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Algorithm 1" value="AdaBoostM1"/>
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Technique 1" value="Classification"
parseResource="Classification"/>

</rdf:RDFcontainer>

<rdf:RDFcontainer name="DMKB: DataMiningResult Correctos" value="172.0">
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Algorithm 2" value="END"/>
<rdf:RDFinlineltem names="DMKB: Technique_ 2" value="Classification"
parseResource="Classification"/>

</rdf: RDFcontainer>

<rdf: RDFpropertyElement alD="DMKB: DataSetDataQualityCriteria"
otherID="Null Values" anID="Percentage of null values" value="2.0"
oID="DMKB: DataSetDataQualityCriteria" ot="Null Values"/>

<rdf: RDFpropertyElement alD="DMKB: DataSetDataQualityCriteria"
otherID="UnbalanceColumns" anID="Percentage of unbalance columns"
value="71.43" oID="DMKB: DataSetDataQualityCriteria"
ot="UnbalanceColumns" />

<rdf: RDFpropertyElement alD="DMKB: DataSetDataQualityCriteria"
otherID="Average Entropy" anID="Average Entropy" value="0.1428"
oID="DMKB: DataSetDataQualityCriteria" ot="Average Entropy"/>

1

<rdf :RDF/>

CODIGO 7.2: Ejemplo de un modelo RDF creado

El conocimiento obtenido es parte de la filosofia de datos abiertos, siendo publicado
y listo para ser utilizado para otros usuarios. El conocimiento obtenido forma como
una nueva capa en los mismos datos para futuro anéalisis. Cuando el proceso retorne
al punto inicial, como una espiral, con toda la informacién generada, daria lugar
a un nuevo giro sobre los datos. El ciclo es cerrado ya que esta informacion puede
ser examinada y enriquecida en la medida en que los datos se analicen por nuestra

propuesta.

El conocimiento sera enriquecido cada vez que nuestra propuesta sea utilizada. Al
ser éste un proceso iterativo, mas conocimiento seré generado cada vez, generan-
do un efecto como cuando llega la “Primavera”, permitiendo el florecimiento del
conocimiento, por lo que nuestra propuesta es titulada: Knowledge Spring Pro-
cess. En este caso, el término Spring tiene un doble sentido, permitiendo que el
conocimiento pueda generarse de manera ciclica como un resorte, y el segundo,
permitiendo su florecimiento como en la primavera. En nuestros dias, es esencial
que los usuarios inexpertos pueden aprovechar la gran cantidad de informacién
disponible con el fin de extraer conocimiento y tomar decisiones bien sustentadas.
El valor del conocimiento descubierto podria ser mayor si estuviese disponible pa-
ra su posterior consumo. Este trabajo ha sido publicado en [152] y es la primera
version de KSP, una infraestructura que permite a los usuarios inexpertos aplicar

técnicas de mineria de datos de forma amigable sobre archivos de datos abiertos.
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La principal contribuciéon de esta propuesta es el concepto de la reutilizacion de los
conocimientos obtenidos a partir de procesos de mineria de datos después de que
han sido anotados semanticamente en un archivo RDF (Linked Open Knowledge).
Ha sido usado un enfoque basado en modelos con el fin de mantener una estructura
estandar que tenga en cuenta la diversidad de los formatos de datos existentes.

Como trabajo futuro, se tiene la intencién de mejorar el proceso de obtencion de
LOK.

7.2. Taxonomia de requisitos para la mineria de

datos por parte de usuarios inexpertos

La extraccion de conocimiento es un proceso complejo, compuesto por un conjunto
continuo de pasos a aplicar sobre las fuentes de datos. Debido a esto, este proceso
solo esté al alcance de personas expertas que tienen total dominio de los conceptos
que lo definen. Otras de las razones causantes de que los usuarios inexpertos no
puedan ser participes por si solos en la obtenciéon de conocimiento es la dificultad
que encuentran para expresar cuales son las metas a alcanzar al querer analizar
los datos. Dicho de otra manera, los usuarios inexpertos no cuentan con los meca-
nismos que le permitan expresar sus requerimientos al aplicar técnicas de mineria
de datos. Por ejemplo, que tipo de conocimiento desean descubrir al analizar sus

datos.

En este apartado se propone una taxonomia de requisitos para mineria de datos
que permita solucionar esta problematica. El objetivo es presentar un mecanismo
que permita guiar al usuario a través de preguntas en la seleccion de que es lo que
desea hacer, con la meta de poder resolver sus expectativas al finalizar el proceso.
Teniendo en cuenta que estamos tratando con usuarios inexpertos en mineria,
nuestra taxonomia debe brindar un ambiente amigable que permita transformar
las expectativas iniciales de los usuarios en requisitos de mineria, logrando de esta

manera una correcta ejecucion del proceso KDD.

Los elementos que forman la taxonomia creada han sido identificados a partir de
un detallado estudio tedrico de los conceptos fundamentales relacionados con la
temética y, provenientes de la experiencia acumulada en el area. Se vincularon
en una unica estructura los conceptos identificados que forman parte del proceso

KDD, con sus posibles valores en cada caso. Esta taxonomia ha sido disenada no
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solo pensando en las funcionalidades de cada concepto representado, sino también
en los objetivos que permite cumplir. Se tratdé de no utilizar términos especificos,
sino un lenguaje sencillo, pensando siempre en que los usuarios principales para

los que esta pensada no son expertos en mineria de datos.

La taxonomia de requisitos disenada es mostrada en la Fig. 7.6. Como se puede
apreciar presenta una estructura arbérea formada por nodos y sus respectivos
arcos, donde se vinculan los conceptos del proceso de mineria con las posibles
respuestas en cada caso. Los nodos serian las preguntas y los arcos que nacen de
un nodo corresponden a los posibles valores del atributo considerado en ese nodo,

es decir, las posibles respuestas.

En la medida que se agreguen més requisitos creceran los niveles del arbol, incre-
mentéandose de esta forma la informaciéon que puede ser obtenida de los usuarios.
Cada arco conduce a otro nodo de decisién o a un nodo hoja. Los nodos hoja re-
presentan la prediccion (o clase) del problema para todas aquellas instancias que
logran esa hoja. Para clasificar una instancia desconocida, se recorre el arbol de
arriba hacia abajo de acuerdo a los valores de los atributos probados en cada nodo
y, cuando se llega a una hoja, la instancia se clasifica con la clase indicada por esa

hoja.

La taxonomia esté formada por los siguientes pasos:

1. El primer paso es seleccionar la fuente de datos que sera analizada. Luego,
la estructura de la fuente de datos podra ser leida, y la composiciéon de sus
atributos serd también conocida. El formato de la fuente de datos debe ser

un archivo con extension .arff.

2. Las técnicas de mineria son agrupadas en dos tipos de modelos: predictivos
y descriptivos. Los modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o
desconocidos de variables de interés. Por ejemplo, un modelo predictivo seria
aquel que permita estimar la categoria de los clientes de acuerdo a los gastos
frecuentes de estos en un supermercado. Los modelos descriptivos identifican
patrones que explican o resumen los datos, es decir, sirven para explorar las
propiedades de los datos examinados. Por ejemplo, un supermercado desea
identificar grupos de personas con gustos similares, con el objeto de organizar
diferentes ofertas para cada grupo y poder asi remitirles esta informacion; pa-

ra ello analiza las compras que han realizado sus clientes e infiere un modelo
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1. Introducir
fuentes de

datos

2. {Qué accion desea

aplicar alos datos?

7N

Predecir el valor de un atributo objetivo Describir patrones que existen en sus datos

3. éSu variable
objetivo es un nimero
o una etigueta?

4. ¢ Desea usted
organizar sus datos
por grupos?

Tipo texto / \ Tipo nimero
8. {Desea usted
identificar relaciones no

6. éLa informacicn de i .
explicitas entre variables?

sus datos incluye
hechos temporales?

Atrihutol Futuro / \ Pasado

o.Clasificacién 10. Series 11. Regresion
Temporales

5. Seleccione su

variable ohjetivo

13. ¢ Desea usted analizar
variables basadas en la
influencia entre ellas?

12. Reglas de
Asociacion

is Correlacional

FiGUurA 7.6: Taxonomia para ayudar a usuarios inexpertos a especificar sus
requisitos de mineria de datos.

descriptivo que caracteriza estos grupos. Para evitarnos estas explicaciones
formales en la taxonomia, la pregunta que se le hace al usuario es: “; Qué
accion desea aplicarle a sus datos?”. Las posibles respuestas a esta pregunta

SOI:

a) Predecir el valor de un atributo que coincida con una respuesta real, en

este caso, un modelo predictivo.

b) Describir patrones que existan en los datos que coincidan con una res-

puesta real, en este caso, un modelo descriptivo.

3. Si el usuario selecciona un modelo predictivo, la proxima pregunta esta aso-
ciada al tipo de datos del atributo que desea predecir. Por lo que la pregunta
es: “;Su variable objetivo es un niimero o una etiqueta?. Cada posible res-
puesta es mostrada para que el usuario inexperto pueda identificar patrones
similares respecto a los valores a predecir en sus datos. Las posibles respues-

tas son:
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a) Tipo Texto. Un ejemplo de atributo a predecir puede ser “Calidadde-
Servicio”, y sus valores son representados por cadenas como: “baja’,

“media” o “alta”.

b) Tipo Numero. Patrones similares con valores niimericos son mostrados.
Si el atributo a predecir es “Temperatura” en grados celsius, los valores

pueden ser nimeros como ‘25”7, “14” o “10”.

En el caso que el atributo seleccionado sea nominal el préximo paso es mos-
trarle al usuario la lista de atributos de tipo nominal a partir de la fuente
de datos introducida por él en el sistema. En este punto, con las caracteris-
ticas previamente seleccionadas solamente pueden ser aplicadas técnicas de
clasificacion. Estas se utilizan cuando se desea representar, categorizar, dar,

asignar, calificar un atributo en dependencia del valor de otros.

Por otra parte, si el atributo seleccionado fue niimerico, la manera més simple
de hacer una pregunta con vistas a obtener lo que el usuario quiere hacer
es: “;La informacion de sus datos incluye hechos temporales?”. Las posibles

respuestas son: “Futuro” o “Pasado”.

a) En el caso que la opcion seleccionada sea predecir el futuro, la técnica
a aplicar es “Series Temporales”. Esta técnica permite el estudio de
la evolucion de una variable a través del tiempo para poder realizar

predicciones, a partir de ese conocimiento.

b) La respuesta en el caso que el usuario desee analizar el pasado, es la
técnica de “Regresion”. Esta técnica relaciona una o mas variables con

un conjunto de variables predictoras.

4. En el caso que el usuario seleccioné aplicar un modelo descriptivo la primera

pregunta es: “; Desea usted organizar sus datos por grupos?”.

a) Si la respuesta seleccionada es “Si”, el usuario desea aplicar la técni-
ca “Clustering”. Esta técnica permite la clasificacién de una poblacién
de individuos caracterizados por miltiples atributos en un ntmero de-
terminado de grupos, con base en las semejanzas o diferencias de los

individuos.

b) Si la respuesta seleccionada es “No”, la proxima pregunta es: “Desea

usted identificar relaciones no explicitas entre variables?”
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1) Si la respuesta seleccionada es “Yes”, el usuario desea aplicar la
técnica “Reglas de Asociacion”. Esta técnica permite identificar re-
laciones no explicitas entre atributos categéricos, o combinaciones

de valores de los atributos que suceden mas frecuentemente.

2) Si la respuesta seleccionada es “No”, la proxima pregunta es: “Desea
usted analizar variables basadas en la influencia entre ellas?”. La
lnica opciéon de respuesta en este caso sera Si, siendo la respuesta a
esta pregunta que el usuario desea aplicar “Anélisis Correlacional”.
Esta técnica es utilizada para examinar el grado de similitud de los

valores de dos variables niimericas.

Después de usar la taxonomia para determinar la técnica de mineria que utiliza-
ra, el usuario inexperto necesita seleccionar un algoritmo de mineria especifico.
Para ello, se ejecutaré el recomendador disenado 4.3. El recomendador devolve-
ra el modelo de mineria obtenido luego de ejecutar el algoritmo sugerido por el

recomendador.

7.3. Otros trabajos futuros

Teniendo en cuenta el trabajo de investigaciéon realizado, consideramos que existen
varios trabajos que deben ser estudiados a partir de la propuesta desarrollada en
esta tesis. A continuaciéon establecemos una lista de trabajos futuros que pueden

derivar de esta tesis:

= Aunque de manera general se obtuvieron buenos resultados, se debe tener en
cuenta continuar con el diseno de experimentos para mejorar la precision del
recomendador bajo otras circunstancias, como la presencia de méas cantidad
de clasificadores, y la realizacion de experimentos mas complejos. Asi como
la inclusion de nuevas meta-caracteristicas para comprobar su incidencia en

el proceso de mineria.

= Interpretacion de los resultados de mineria por usuarios inexpertos. Cuando
se ejecuta un algoritmo de mineria se genera mucha informacién, por lo que a
veces se hace muy dificil interpretar los resultados. Esta linea de investigacion

esta enfocada a reducir en la medida de lo posible este incoveniente.
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» Extension de la propuesta a otras técnicas de mineria.

» Estudiar y analizar la percepcion del usuario al utilizar nuestra propuesta a

gran escala.
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Capitulo 8

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones finales de esta tesis. Comprobaremos
el cumplimiento de la hipotesis de trabajo y de los objetivos planteados en la
primera parte de esta tesis. Estableceremos las discusiones surgidas a lo largo
de este trabajo y finalmente resumiremos las principales contribuciones que han
derivado de la presente tesis. Finalmente, se muestran los resultados alcanzados

durante la investigacion.

8.1. Conclusiones

El trabajo de investigacion desarrollado en la presente tesis ha tenido como ob-
jetivo desarrollar una propuesta que permita a usuarios inexpertos facilitar la
obtencion de conocimiento al aplicar técnicas de mineria de datos, especificamente
técnicas de clasificacion. Dicha propuesta ha sido implementada utilizando flujos
de trabajo cientificos para lograr mayor alcance en la comunidad cientifica. Siendo

el capitulo final de esta tesis, presentamos las principales aportaciones:

s Identificacion de criterios de calidad que inciden en los resultados de mineria
al aplicar técnicas de clasificacion: A partir de estudiar trabajos publicados
y analizar los criterios de calidad de datos existentes en el estandar ISO/IEC

25012, se propusieron varios criterios de calidad para técnicas de clasificacion.

= Demostracion de la influencia de criterios de calidad al aplicar técnicas de

clasificacion: A partir de experimentos realizados en un caso de estudio se
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comprobo la validacion practica de los criterios definidos. Definiendo la nece-
sidad de tenerlos en cuenta en etapas iniciales del proceso de descubrimiento

de conocimiento.

Diseno del metamodelo DMKB, donde se reprentan los elementos necesa-
rios para almacenar los resultados de experimentos de mineria. A partir del
metamodelo disenado se cre6 la base de conocimientos conformada por un
conjunto de modelos a partir de las fuentes de datos analizadas. El objetivo
de la base de conocimiento es habilitar la aplicacién de técnicas de mineria
de datos amigable, permitiendo representar de una manera estructurada y
homogénea los elementos necesarios de mineria de datos que se presentan en

el proceso KDD.

Propuesta de desarrollo de software dirigido por modelos para permitir la
aplicacion de técnicas de mineria de datos a usuarios inexpertos utilizando

flujos de trabajos cientificos.

Se crearon los flujos de trabajos necesarios para que los usuarios expertos
pudieran alimentar la base de conocimientos, asi como configurar los paré-

metros necesarios y la construccion del recomendador.

Construccion del flujo de trabajo para que el usuario inexperto pueda uti-
lizar analizar sus datos y obtener el mejor modelo de mineria recomendado
por el recomendador. La aplicacién del algoritmo de mineria devuelto por
el sistema recomendador permite que el usuario inexperto obtenga directa-
mente el modelo de mineria aconsejado, teniendo en cuenta la calidad de sus

datos y la informacion historica almacenada en la base de conocimiento.

Aplicacion de la propuesta a tres casos de estudio reales: Para cada uno
de los casos de estudio el objetivo fue comprobar el desempeno de nuestra
propuesta, teniendo en cuenta el resultado obtenido por el recomendador
y los obtenidos por los expertos en cada caso. En cada caso se comprobd
la validaciéon de nuestra propuesta, teniendo en cuenta que los resultados
obtenidos se asemejan bastante a los 6ptimos que obtuvieron los usuarios
expertos. De esta forma el usuario inexperto obtiene un modelo de mineria
considerablemente bueno y en un tiempo mucho mas corto que el comparado

con el que tardaria un usuario experto.
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8.2. Resultados de investigacion

En este apartado se muestran las publicaciones obtenidas durante el periodo de

desarrollo de esta tesis doctoral y las colaboraciones realizadas en proyectos de

investigacion.

8.2.1. Produccidon cientifica

En la Tabla 8.1 aparece la cronologia de las publicaciones realizadas en el marco

de la presente tesis. Podemos mencionar un total de 11 trabajos publicados como

produccién cientifica de esta tesis, de los cuales 1 ha sido enviado a Lecture Notes

in Business Information Processing (LNBIP), 6 en congresos internacionales y 4

en congresos o talleres nacionales.

Ano  Contribucién Ambito
2010 ADIS’'10 Congreso Nacional
CICCI'11 Congreso Nacional
2011 ICCSA’11 Congreso Internacional
JISBD’11 Congreso Nacional
EDBT/ICDT"12 Workshop Internacional
2012 JISBD’12 Congreso Nacional
ICWE’12 Workshop
MTSR’12 Congreso Internacional
2013 SIMPDA’13 Congreso Internacional
2014 DATA’14 Congreso Internacional

LNBIP’14 (Enviado)

Revista

TABLA 8.1: Cronologia de las contribuciones

= Roberto Espinosa, José Jacobo Zubcoff, Marta Elena Zorilla, Jose Noberto

Mazoén, Hacia la consideracion de aspectos de calidad de datos en procesos

de mineria: el caso de las técnicas de clasificacion. ADIS 2010. Actas de los

Talleres de las Jornadas de Ingenierfa del Software y Bases de Datos. Vol.4
Nol. 2010. ISSN 1988-3455.

= Roberto Espinosa, José Jacobo Zubcoff, Marta Elena Zorilla, Jose Nober-

to Mazon, Aspectos de calidad de datos en procesos de mineria: el caso de

las técnicas de clasificacion. (2011). XIV Convencion y Feria Internacional

Informatica. Conferencia Internacional de Ciencias Computacionales e Infor-
maticas (CICCT” 2011).
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Roberto Espinosa, José Jacobo Zubcoff, Jose-Norberto Mazén: A Set of Ex-
periments to Consider Data Quality Criteria in Classification Techniques for
Data Mining. ICCSA (2) 2011: 680-694.

Roberto Espinosa, José Jacobo Zubcoff, Jose Noberto Mazon, Towards a re-
verse engineering approach for guiding user in applying data mining. JISBD2011
XVI Jornadas de Ingenieria de Software y Bases de Datos. Coruna, Espana.
ISBN: 978-84-9749-486-1.

Jose-Norberto Mazon, José Jacobo Zubcoff, Irene Garrigds, Roberto Espi-
nosa, Rolando Rodriguez: Open business intelligence: on the importance of
data quality awareness in user-friendly data mining. EDBT/ICDT Works-
hops 2012: 144-147.

Jose Norberto Mazon, José Zubcoff, Irene Garrigos, Roberto Espinosa y
Rolando Rodriguez, Open Business Intelligence: calidad de datos para un
uso amigable de técnicas de mineria de datos. JISBD 2012 (XVII Jornadas
de Ingenieria del Software y de Bases de Datos) Almeria, Espana. ISBN:
978-84-15487-28-9.

Rolando Rodriguez, Roberto Espinosa, Devis Bianchini, Irene Garrigés, Jose-
Norberto Mazon, José Jacobo Zubcoff: Extracting Models from Web API
Documentation. ICWE Workshops 2012: 134-145.

Roberto Espinosa, Diego Garcia-Saiz, José Jacobo Zubcoff, Jose-Norberto
Mazon, Marta E. Zorrilla: Towards the Development of a Knowledge Base
for Realizing User-Friendly Data Mining. Metadata and Semantics Research
Conference. MTSR 2012: 121-126.

Roberto Espinosa, Diego Garcia-Saiz, Marta E. Zorrilla, José Jacobo Zub-
coff, Jose-Norberto Mazon: Development of a Knowledge Base for Enabling
Non-expert Users to Apply Data Mining Algorithms. International Sympo-
sium on Data-Driven Process Discovery and Analysis. SIMPDA 2013: 46-61.

Roberto Espinosa, Larisa Garriga, José Jacobo Zubcoff, Jose-Norberto Ma-
zom: Knowledge Spring Process - Towards Discovering and Reusing Know-
ledge within Linked Open Data Foundations. International Conference on
Data Management Technologies and Applications. DATA 2014: 291-296.
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= Roberto Espinosa Oliva, Diego Garcia-Saiz, Marta Zorrilla, José Jacobo Zub-
coff and Jose Norberto Mazon. Enabling non-expert users to apply data mi-
ning for bridging the big data divide. Lecture Notes in Business Information
Processing. Series Editors: van der Aalst, W., Mylopoulos, J., Rosemann,
M. ,Shaw, M.J., Szyperski, C. ISSN: 1865-1348.

8.2.2. Proyectos relacionados con la tesis doctoral

Durante el desarrollo de esta tesis doctoral se ha contribuido en los siguientes

proyectos de investigacion:

= IN.MIND: GRE11-28 “Ingenieria inversa de datos para guiar al usuario en
la aplicacion de técnicas de Mineria de Datos (IN.MIND)”.

» OPEN.MIND: “Mineria de datos abiertos (Open.Mind)” (GV/2014/098)
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Apéndice A

Fichero resultado del recomendador

caso estudio e-learning.

Este fichero es el creado luego de haber evaluado el recomendador sobre el fichero
de prueba. En el atributo bestAcc se tiene el algoritmo dado por el experto, y en
el atributo predictedbestAcc se obtiene el algoritmo sugerido por el recomendador

para cada fuente de datos.

Orelation ’metalearning9classifiers’

Q@attribute numAtt numeric

O@attribute numIns numeric

Q@attribute numClasses numeric

@attribute predictedbestAcc{J48,NaiveBayes,BayesNet,RandomForest,OneR,
JRip,Ridor,DecisionTable,NNge}

Q@attribute bestAcc{J48,NaiveBayes,BayesNet,RandomForest,0OneR,JRip,Ridor,
DecisionTable,NNge}

@attribute hasMissingValues {yes,no}

Q@attribute numMissing numeric

Q@attribute percMissing numeric

Q@attribute isbalanced {balanced,quite_unbalanced,unbalanced}

@data

12,126,2,J48,J48,n0,0,0,quite_unbalanced

22,1488,2,NNge,NNge ,no0,0,0,quite_unbalanced

22,1488,3,NNge,NNge ,no,0,0,unbalanced
20,83,4,DecisionTable,BayesNet,no0,0,0,unbalanced
21,115,5,348,J48,n0,0,0,unbalanced
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22,217,3,Ridor,Ridor,no,0,0,unbalanced
18,231,5,NNge,NNge,yes,1048,0.252044 ,unbalanced
19,836,2,DecisionTable, J48,yes,4708,0.296399,balanced
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Transformacion del modelo DMKRB
a modelo RDF.

En este caso se pretende obtener el fichero RDF a partir del modelo de mineria

DMKRB para reutilizar el conocimiento adquirido.

module dmkb2rdf;

create OUT : rdf from IN : dmkb;
rule datasetdataqualitycriteria2rdfpropropertyElement{

from dmkb:dmkb!DataQualityCriteria(dmkb.dsdqc2rdfpropropertyCondition())
to  rdf:rdf!RDFpropertyElt( aID <- ’DMKB:DataSetDataQualityCriteria’,
otherID <- dmkb.name,

anID <- dmkb.description,
value <- dmkb.value,

oID <- ’DMKB:DataSetDataQualityCriteria’,

ot <- dmkb.name)}
rule metadata2rdfinlineitem{

from dmkb:dmkb!Metadata
to rdf:rdf!RDFinlineltem( names <-

’DMKB:Metadata_’ + dmkb.name.toString(),

value <- dmkb.value.toString())}

rule dataSet2container{

from dmkb:dmkb!DataSet
to rdf :rdf !RDFcontainer ( name <- ’DMKB:Dataset’,

value <- dmkb.name,

inline <- dmkb.GetInlineItemsMetadata())}
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rule algorithm2rdfinlineitem{

from dmkb:dmkb!Algorithm

to rdf:rdf!RDFinlineltem(names <-

’DMKB:Algorithm_’ + dmkb.GetParentDMR().Id.toString(),

value <- dmkb.name)}

rule technique2rdfinlineitem{

from dmkb:dmkb!Technique

to  rdf:rdf!RDFinlineltem( names <-
’DMKB:Technique_’+dmkb.GetParentAlgT () .GetParentDMR() .Id.toString(),
value <- dmkb.problemKind.name,

parseResource <- dmkb.name)}

rule parameter2rdfinlineitem{

from dmkb:dmkb!Parameter

to  rdf:rdf!RDFinlineltem(names <-’DMKB:Parameter_’+
dmkb.GetParentAlgP () .GetParentDMR() .Id.toString(),

value <- dmkb.value,

parseResource <- dmkb.name)}
rule dataminingresult2rdfcontainer{

from dmkb:dmkb!DataMiningResults
to  rdf:rdf!RDFcontainer( name <- ’DMKB:DataMiningResult_’ + dmkb.name,
value <- dmkb.value.toString(),

inline <- dmkb.GetInlineItemsDMR())}
rule dmkb2rdf{

from dmkb:dmkb!DMKBModel
to  rdf:rdf!RDF(container <- rdf!RDFcontainer.alllnstances(),
propertyElement <-rdf!RDFpropertyElt.allInstances())

}
helper context dmkb!DataQualityCriteria def: dsdqc2rdfpropropertyCondition() :
Boolean=

if (self.oclIsTypeOf (dmkb!DatasetDataQualityCriteria))

then true else false endif;

helper context dmkb!DataQualityCriteria def: fdqc2rdfpropropertyCondition():
Boolean=
if (self.oclIsTypeOf (dmkb!FieldDataQualityCriteria))

then true else false endif;

helper context dmkb!DataSet def:GetInlineItemsMetadata():
Sequence (rdf !'RDFinlineItem)=rdf !RDFinlineIltem.allInstances() ->
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select(i | i.parseResource=’DMKB:Metadata’);

helper context dmkb!DataMiningResults def:GetInlineItemsDMR() :Sequence
(rdf 'RDFinlineItem)=rdf!RDFinlineItem.allInstances() ->
select(il|i.names=>DMKB:Algorithm_’+self.Id.toString())
.union(rdf!RDFinlineltem.allInstances() ->

select (i|i.names=’DMKB:Technique_’+self.Id.toString()))
.union(rdf!RDFinlineIltem.allInstances() ->
select(i|i.names=’DMKB:Parameter_’

+self.Id.toString()));

helper context dmkb!Algorithm def:GetParentDMRQ) :
dmkb!DataMiningResults =
dmkb!DataMiningResults.allInstances()->

select(i | i.algorithms.name=self.name).first();

helper context dmkb!Technique def:GetParentAlgT() :dmkb!Algorithm
dmkb!Algorithm.allInstances()->

select(i | i.technique=self).first();

helper context dmkb!Parameter def:GetParentAlgP() :dmkb!Algorithm
dmkb!Algorithm.allInstances()->

select(i | i.parameters.includes(self)).first(Q);
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