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Nuevas perspectivas
en el analisis de datos

1. INTRODUCCION

Uno de los aspectos mas relevan-
tes de los tltimos diez afios en el
campo del anélisis multivariante de
datos ha sido la popularizacion del
uso que estas técnicas han tenido en
el mundo empresarial, sobre todo en
las grandes corporaciones. La cons-
truccién de los 1llamados Data Ware-
house o almacenes de datos con
fines analiticos ha supuesto la nece-
sidad de disponer de herramientas
de andlisis tanto para la explotacion
de los mismos como para su cons-
truccion.

Si la incorporacion de la informé-
tica a la empresa supuso la mecani-
zacién de muchos procesos rutina-
rios y masivos, pensemos en las
aplicaciones de némina o de factura-
cién, también supuso una inundacion
de datos que dio lugar a grandes
bases de datos que almacenaban la
historia de la empresa, clientes,
empleados, costes de mercancias
proveedores —dependiendo de los
datos que manejara la distintas apli-
caciones— . El potencial de conoci-
miento contenido en dichas bases de
datos era enorme pero casi imposible
de extraer debido a la forma en como
se recogié y almaceno sin finalidad
analitica y solo operativa. Superada
la fase de mecanizacion en la empre-
sa surge la necesidad de aprovechar
el conocimiento escondido en esas
masas de datos en gran parte debido
al entorno cada vez mas competitivo
en el que se desenvuelve la actividad
empresarial. Ya no era suficiente con
facturar correctamente a un cliente se
necesitaba saber lo que se conoce del
mismo para evaluarlo y en su caso
fidelizarlo. Tal y como se encontra-
ban los datos en las distintas bases de
datos de las diferentes aplicaciones
hacia imposible responder a estas
necesidades. Tuvieron que dar un
giro en la forma de tratar y almace-
nar los datos teniendo en cuenta
objetivos de andlisis y se dio el pri-
mer paso en el que se contemplaba el
dato organizado para su posterior

andlisis, en lo que se llamé paso del
dato bruto al dato informacion a tra-
vés de los repositorios de datos (Data
Warehouse y Data Marts).

Desde el punto de vista del andli-
sis multivariante de datos tanto el
proceso de construccion de estos
repositorios de datos como las nece-
sidades de explotacién de los mis-
mos supusieron un nuevo tipo de
problemas que dieron lugar al desa-
rrollo de nuevas metodologias,
mejora de algoritmos y de progra-
mas de analisis.

En este articulo nos vamos a cen-
trar en algunos de estos problemas y
en como se han tratado y a que
resultados han dado lugar.

En lo que se refiere a los proble-
mas que aparecen en la fase de
construccién de los repositorios de
informacion, los problemas surgen
de la consolidacién de los datos y en
la limpieza de los mismos aparece
estructuras de datos mds complejas
que dan lugar a una generalizacion
del concepto de dato asi como de su
andlisis. Una linea de investigacion
que lleva algunos anos y ya ha dado
frutos es el andlisis de datos simbo-
licos al que dedicamos parte de este
articulo.

Las necesidades del uso y explo-
tacién o andlisis de la informacion
de estos repositorios no es automati-
ca y el conocimiento que se espera-
ba encontrar escondido no es facil
de buscar; aparecen entonces con-
ceptos nuevos como la minerfa de
datos y el desarrollo de herramien-
tas de navegacion sobre bases de
datos como medios para encontrar
€s0s conocimientos.

2. HERRAMIENTAS
DE NAVEGACION SOBRE
BASES DE DATOS

Este tipo de herramientas se cono-
ce con el nombre de herramientas
OLAP del inglés (On Line Analyti-
cal Processing). Se caracterizan por
una exploracién de los datos dirigida
por el usuario. Las cuestiones tipicas
que el usuario se hace usando estas
herramientas podrian ser del tipo:
(Cuéntas bicicletas vendimos el afio

pasado? ;Cual fue la facturacion real
en comparacion a la planificada en
los dltimos 3 meses? ;Cudles son los
4 productos con mayores ventas cla-
sificados por sus ingresos? El cono-
cimiento se genera haciendo una
serie de preguntas generalmente con-
secutivas a la base de datos. La dife-
rencia de estas herramientas: con las
habituales de consulta de una base de
datos relacional es que estdn disefa-
das para agilizar este tipo de consul-
tas. Existen dos variantes principales
de estas herramientas: las herramien-
tas MOLAP, o multidimensionales,
en las que se han predefinido una
serie de dimensiones o variables
sobre los que se ha construido una
base de datos de datos preanalizados
(base de datos multidimensional).
Estas dimensiones suelen ser las que
habitualmente consulta el usuario y
al estar los datos preanalizados la
consulta o navegacion de los mismos
es inmediata como contrapartida a la
rapidez estd la rigidez de las consul-
tas pues resulta dificil si sale de las
dimensiones predefinidas. En las
herramientas ROLAP o relacionales
la flexibilidad es mayor pero a costa
de la rapidez pues durante la navega-
cién se ha de acceder a todos los
datos ya que no existen datos preela-
borados. Existen ademads las HOLAP
o hibridos que son una combinacion
de las anteriores.

Ejemplo

Como ejemplo de aplicacion
OLAP consideremos los datos
resultantes de las ventas agregadas
por regién tipo de producto y canal
de ventas. Una consulta tipica a una
aplicacion OLAP pasaria por acce-
der a una base de datos enorme para
obtener la tabla de todas las ventas
realizadas por tipo de producto y
region. Un analista después de revi-
sar dicha tabla puede interesarle
profundizar y querer saber las ven-
tas realizadas por cada canal de
venta dentro de cada tipo de produc-
to y region. El siguiente paso podria
ser la comparacion de distintos afios
de cada canal de ventas para cada
tipo de producto en cada region.
Todo este proceso ha de poder ser
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efectuado en tiempo real y rdpida-
mente de forma que el proceso de
andlisis no se vea alterado. Es decir,
podemos caracterizar a las consultas
a una base de datos OLAP por:

Acceso a grandes masas de
datos; por ejemplo, varios afios
de datos sobre ventas.

— Andlisis de relaciones entre dis-
tintas variables, ventas, produc-
tos canales de venta, regiones.

— Tratamiento de datos agrega-
dos como son unidades vendi-
das, presupuesto en euros, efc.

— Comparar datos agregados a lo
largo de periodos de tiempo
con estructura jerarquica afios
meses, quincenas, semanas.

— Presentacién de la informacién
en diferentes perspectivas,
ventas por regién, ventas por
canales de distribuci6n en cada
region.

— Calculos complejos como la
ganancia esperada como fun-
cién de los ingresos por cada
canal de distribucién para una
region particular.

— Rapidez en la respuesta a las
cuestiones planteadas por los
usuarios de forma que éstos
puedan proseguir su andlisis
sin que el sistema informatico
sea un obstaculo.

Las estructuras multidimensiona-
les que usan las herramientas OLAP
para representar la informaci6n pue-
den visualizarse como cubos de
datos dentro de otros cubos. Cada
lado de un cubo es una dimensién.
Es por esto por lo que a este tipo de
representacion se la conoce como
hipercubos. Cada dimensién repre-
senta una variable diferente como
tipo de producto, region, canal de
distribucién. Cada celdilla dentro de
la estructura multidimensional con-
tiene el dato agregado en cada
dimensién, asi por ejemplo una
tnica celdilla puede contener el
total de ventas para un tipo de pro-
ducto en una determinada regién
para un canal de distribucién en un
mes determinado.

Algunas de las funciones de ani-
lisis tipicas de este tipo de herra-

mientas son la consolidacién que
supone la posibilidad de agrega-
cién de datos, como, por ejemplo,
las ventas por delegacién pueden
agregarse a ventas por distrito, y
€stas a ventas por region. La opera-
cioén inversa (Drill-down) o presen-
tacion de la informacion en detalle
es también una funcionalidad habi-
tual. También es propia la funcién
de corte o la capacidad de observar
la base de datos desde distintos
puntos de vista. Un corte puede ser
las ventas por producto en cada
region. Otro corte las ventas por
canal en cada tipo de producto; es
frecuente que se hagan estos cortes
a lo largo de un eje o dimensién
temporal con el fin de identificar
tendencias.

Las herramientas OLAP usan téc-
nicas de reduccién para maximizar
la utilizacién del espacio de almace-
namiento; asf, los datos que ocupan
un porcentaje alto de celdillas o
datos densos se almacenan separa-
damente de los datos que aparecen
en un porcentaje muy pequefio de
celdillas. Esto supone minimizar el
espacio fisico de almacenamiento
permitiendo analizar grandes canti-
dades de datos.

Podemos concluir que las bases
de datos multidimensionales a dife-
rencia de las bases de datos relacio-
nales, que estdn disefiadas para ope-
raciones transaccionales, estdn
orientadas al andlisis y la decisién.

3. LA MINERIA DE DATOS

Comercialmente bajo este nom-
bre la industria del software ofrece a
los responsables de analizar la
informacioén de los data warehouse
herramientas de anélisis que les van
a permitir encontrar patrones y
regularidades en grandes conjuntos
de datos. El ordenador es el respon-
sable de encontrar estos patrones
identificando las reglas y caracteris-
ticas escondidas en los datos. Con
esta aproximacion se pretendia evi-
tar el cuello de botella que para las
demandas de andlisis de los nuevos
repositorios de datos representaba el
andlisis de datos tradicional, carac-

terizado por un proceso lento y arte-
sanal apoyado en paquetes de pro-
gramas estadisticos que requerian
un conocimiento experto tanto en
estadistica como en el uso de paque-
tes de programas. La mineria de
datos permite aunar el conocimiento
experto sobre los datos a analizar
con técnicas avanzadas de analisis
por ordenador. Podria pretenderse
eliminar el papel del estadistico
aunque realmente no es asi. La esta-
distica sigue teniendo un papel que
jugar pero ahora actda sobre los
resultados de la mineria de datos. El
uso de estas técnicas en los dltimos
anos ha demostrado que son los
expertos en andlisis de datos los que
mas rendimiento sacan a una herra-
mienta de mineria de datos, debido
a la dificultad inherente a la inter-
pretacion de algunas de las técnicas.
Podriamos decir que si bien es ver-
dad que las herramientas de mineria
de datos han permitido automatizar
el proceso de un andlisis de datos
mediante nuevas aplicaciones
mucho mds amigables y con nuevos
algoritmos de andlisis que los
paquetes de programas estadisticos
tradicionales no han podido evitar el
usuario experto.

Muchas de las técnicas que hay
detrds de la mineria de datos son
técnicas estadisticas tradicionales,
aunque las més caracteristicas son
las orientadas a tratar grandes voli-
menes de datos, es tipico de la
mineria de datos usar el maximo de
datos posibles para llegar a conclu-
siones fiables. Otras disciplinas
relacionadas con la mineria de datos
son el aprendizaje automdtico y la
inteligencia artificial.

Funcionalidades méds comunes
en las herramientas de mineria
de datos

Clasificacion

La clasificacién, entendida como
la obtencién de un modelo a partir
de la base de datos en el que en el
caso de aprendizaje supervisado el
usuario ha de definir dos o mas cla-
ses, las variables o atributos de la
base de datos se agrupan en aque-
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llos que se han de predecir o depen-
dientes y que una combinacién de
ellos identifican las clases, y los
predictores. Las reglas de clasifica-
cién o clasificadores se generan a
partir de los predictores y sobre un
conjunto de registros de entrena-
miento en los que se conoce el valor
para todos los atributos. La bondad
de los clasificadores se evalia en un
conjunto distinto de registros de la
base de datos o conjunto test. El
resultado de la evaluacién darad
reglas exactas o aquellas que clasifi-
can correctamente todas las valores
de la clase. O reglas aproximadas en
funcién del porcentaje de malas cla-
sificaciones.

Asociacion

Dada una coleccién de items y un
conjunto de registros que contienen
uno o varios items, una funcién de
asociacién aplicada a ese conjunto
de registros devuelve patrones o
relaciones entre los items de la
coleccién. Generalmente estos
patrones se expresan mediante
reglas del tipo: “el 87% de los regis-
tros que contienen los items A, B, C
también contienen D y E”. El por-
centaje (87) se conoce como el fac-
tor de confianza de la regla.

Una aplicacion muy comin de
esta funcionalidad es la llamada
Andlisis de la cesta de la compra,
Una gran superficie de ventas aplica
un asociador a los registros obteni-
dos a partir de transacciones que
contienen identificadores de com-
pradores y de productos adquiridos.
La salida del asociador dard una
serie de afinidades entre productos
del tipo: “el 25% de las veces que se
adquirié una bicicleta de montaha
también se adquirié guantes y gafas
deportivas”.

Patrones secuenciales o temporales

Analizan un conjunto de registros
a lo largo del tiempo para identificar
tendencias. Si la identidad de un
comprador se conoce se puede ana-
lizar el conjunto de registros relati-
vo a las compras efectuadas en un
periodo de tiempo. Es una situacion

tipica de las ventas por catdlogo o
mediante tarjeta. Es ttil para descu-
brir orden de compras: “;Qué tipo
de articulos suele preceder a la com-
pra de una bicicleta de montafia?”.

Son muy potentes para identificar
conjuntos de clientes asociados a
determinados patrones de compra.
Por ejemplo, aplicado a un conjunto
de registros de reclamaciones de
una compaiiia de seguros puede ser-
vir para detectar fraude.

Segmentacion

Entendemos por segmentacion el
proceso de particionar en clases un
conjunto de forma que todos los
miembros de una misma clase son
semejantes de acuerdo a algun crite-
rio. A las clases se les denomina
clusters o conglomerados. Como en
la clasificacion, la segmentacién
sobre grandes bases de datos se
suele realizar sobre una muestra de
entrenamiento de la que se obtienen
los clusters o clases que luego se
proyectan a toda la base de datos
mediante la generacion de clasifica-
dores; es asi como se procede, por
ejemplo, para la segmentacion de
los clientes de una compaiiia eléctri-
ca que supone analizar bases de
datos de millones de clientes.

Las técnicas mas usadas
en mineria de datos

Andlisis de conglomerados

Es una técnica clésica del analisis
multivariante usada para realizar las
funciones de segmentacién de bases
de datos; las herramientas de mine-
ria de datos incorporan algoritmos
muy eficientes para segmentar un
gran numero de registros, atn asi es
necesario aplicar el procedimiento
sobre muestras indicado mas arriba
cuando se tratan de millones de
registros.

Induccion

Las técnicas que permiten inferir
informacién que son generalizacio-
nes de la informacién observada en
los registros de una base de datos.

Alguno de los métodos de induccién
usados en mineria de datos son:

— Arboles de decision:

Los 4arboles de decision represen-
tan clasificadores en forma de
arbol; los nodos se etiquetan con
el nombre de atributos o varia-
bles, las ramas que salen de un
nodo con valores de dichas varia-
bles y las hojas se etiquetan con
las clases. Los objetos se clasifi-
can siguiendo un camino en el
arbol a lo largo de las ramas que
corresponden a los valores de los
atributos del objeto.

El siguiente arbol clasifica los
objetos, en este caso dias del ano,
en las clases contenidas en el
nodo inicial Al,A2,...,.C3. Los
nodos se etiquetan con las varia-
bles Tipo de Dia, Promocion,
Estacion, etc. Asi el dia que sea
laborable, que no haya tenido
promocién y que sea de diciem-
bre se etiqueta como A3.

— Induccion de reglas:
Generalmente provienen del
aprendizaje automdtico y permi-
ten generar reglas de clasifica-
ci6én del tipo: “si..., entonces...”
Las reglas de produccién han
sido ampliamente usadas en
representar conocimiento en los
sistemas expertos y tienen la ven-
taja de ser facilmente interpreta-
bles y pueden ser entendidas por
los usuarios aisladamente sin
necesidad de referirse a otras
reglas.

— Redes Neuronales:

Las redes neuronales son una
herramienta de célculo que impli-
ca el desarrollo de estructuras
matemadticas con capacidad de
aprendizaje. Estdn basadas en
aproximaciones del modelo de
aprendizaje del cerebro.

Las redes neuronales utilizan un
conjunto de procesadores 0 nodos
andlogos a las neuronas en el
cerebro. Estos nodos estan inter-
conectados formando una red que
puede identificar patrones, los
datos una vez que actia sobre
éstos.

Las redes neuronales han sido
aplicadas con éxito a muchos
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problemas reales en diferentes
campos. Por su especial habilidad
para identificar patrones y ten-
dencias en los datos se comporta
bien en problemas de prediccién
como son la prediccién, de ven-
tas, gestion de riesgos, control de
procesos industriales, validacién
de datos, etc.

El inconveniente que tienen es
que actiian como una caja negra,
en el sentido que no da explica-
ciones sobre los resultados a los
que llega; esto hace que el usua-
rio pueda desconfiar de los resul-
tados y no usarlos. Otra de las
desventajas que presentan es que
los tiempos de aprendizaje son
muy largos y empeoran cuando
aumenta el volumen de datos.

4. ANALISIS DE DATOS
SIMBOLICOS

Uno de los campos de investiga-
cién, que se estd desarrollando
actualmente en el campo del andli-
sis de datos, es el denominado and-
lisis de datos simbdlicos. En éste se
generaliza la nocién de dato cldsico
a estructuras mas complejas, que se
denominan datos simbdlicos. En el
anélisis de datos clasicos los datos
que se analizan vienen de observa-
ciones unicas de variables sobre
individuos unicos. Los datos simbé-
licos pueden encontrarse en muchas
situaciones como las que resultan de
tratar agrupaciones o agregados de
individuos; la necesidad de descri-
bir las propiedades de estas clases
necesitan de un nuevo tipo de varia-
bles distintas de las cldsicas, y son
las variables y datos simbélicos. Es
frecuente encontrarse la necesidad
de analizar datos simbdlicos en
grandes bases de datos como las de

las Oficinas de Estadistica o, como
ya se ha mencionado, en los Data
Warehouses de grandes compaiiias.
No solamente los datos simbélicos
permiten la descripcion de clases de
individuos sino que pueden prove-
nir del conocimiento de un experto
sin necesidad de datos individuales
asi como representar incertidumbre.
También los datos simbdlicos per-
miten representar metadatos como
son las dependencias ldgicas entre
las variables y las dependencias
jerdrquicas entre las variables.

Diday ya en 1991 introdujo los
objetos simbélicos como un medio
para tratar conocimientos mas ricos
que los datos habituales, y estable-
cié una relacién con el modelo cli-
sico de andlisis de datos. Un objeto
simbdélico representa una intencién
o concepto y se define, en términos
generales, como una conjuncién de
valores o conjunto de valores de
variables que pueden ser pondera-
dos. Constituye la descripcién en
intencién de una clase de indivi-
duos, y éstos constituyen la exten-
sién.

La siguiente tabla ilustra lo que
podria ser una tabla de datos simbé-
licos.

En esta tabla encontramos distin-
tos tipos de variables simbdlicas:

— Variables Multievaluadas; por
ejemplo, la variable “cliente”
que puede tomar varios valores
distintos en la misma celda.

— Variables Multievaluadas con
pesos como, por ejemplo, “la
ciudad”. En el distribuidor P1
la variable “ciudad” toma valor
“Madrid” con peso “1/2” y la
variable “Burgos” con peso
“1/2”, que puede interpretarse
como que el distribuidor P1
puede venir tanto de Madrid

Distribuidor Compaiiia  Cliente ~ Horario  Ciudad Capacidad
semanal
P1 C1 Al,A3 34 Madrid (1/2),  (12,25)
Burgos (1/2)
P2 C2 A2 45 Sevilla (20,20)
P3 C3 A4,A5 40 Madrid (1/3),  (34,40)
Logroiio (2/3)

como de Burgos con la misma
frecuencia.

— Reglas; ademas de la informa-
cién contenida en la tabla
podemos incorporar reglas a la
entrada de datos como, por
ejemplo, si la “ciudad” es
Madrid y el “cliente” es Al, la
“compaiia” es CI.

— Taxonomias; por ejemplo, en
la variable “ciudad” podriamos
considerar “provincias” o
“Comunidades Aut6énomas”
que las sustituyan.

Se han desarrollado distintos
métodos de andlisis de datos simb6-
licos que generalizan los métodos
sobre datos cldsicos y que ya han
dado lugar a un paquete de progra-
mas asi como libros y articulos. En
particular, y como consecuencia del
proyecto SODAS (European Sprit
Project 20821) en que han participa-
do 17 grupos de investigacion e ins-
titutos nacionales de estadistica, se
ha desarrollado el paquete SODAS.

El objetivo del mismo es, por un
lado, generar bases de datos de
objetos simbdlicos a partir de bases
de datos relacionales, ademas
incorpora distintos métodos de an4-
lisis como son: Andlisis de compo-
nentes principales y Andlisis facto-
rial discriminante de datos
simbdlicos. La salida de estos
métodos conserva la variacién
interna de los datos de entrada, los
individuos no se representan por un
punto, como en el método clasico,
sino por rectdngulos que permiten
la definicién de objetos simbdlicos
con los ejes factoriales como varia-
bles explicativas.

Otros métodos de andlisis son:
Generalizacién de estadisticos des-
criptivos para datos simbdlicos.
Clustering mediante particiones
jerarquia o pirdmides de forma que
cada clase se asocie a un objeto
simbdlico. Generalizacién de édrbo-
les de decisién, representaciones
gréficas, etc.

5. OTROS RETOS PARA
EL ANALISIS DE DATOS

Hay una serie de problemas en el
mundo real que necesitan de solu-
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ciones propias del analisis multiva-
riante, pero que incorporan una
caracteristica que plantea una solu-
cién que en los tratamientos y técni-
cas clasicas no se consideran: la res-
puesta en tiempo real.

Cada vez se suelen condensar sis-
temas mds complejos que, o bien se
autocontrolan, o bien sirven reco-
mendaciones a operadores externos
a la hora de ejecutar una decision.
Esto 'se hace debido al avance tec-
nolégico en la captacién de medi-
das, analizando y procesando matri-
ces de sefiales y pardmetros, que
cambian de manera continua y cuya
propia complejidad es la del sistema
integrado bajo consideracion.

Todo ello conlleva la necesidad
de una mejora en técnicas y algorit-
mos, tanto estadistica (discrimina-
cién, clasificacién, segmenta-
cion...), como propias de la1.O. y la
I.A. (algoritmia, aprendizaje auto-
matico...).

Vamos a sefialar los campos en
que esta necesidad se plantea:

— Data Fusion:

De amplia utilizacién en sectores
como el militar. Consiste en la
recepci6n de miltiples sefiales de
distintos sensores —por ejemplo,
en un avion de combate sometido
a distintas amenazas, las cuales

son recogidas como sefiales—, que
junto con técnicas de discrimina-
cién, para evaluar las verdadera-
mente influyentes en la decision
posterior, y con técnicas de clasi-
ficacién, para ordenarlas en fun-
cién de la importancia de la con-
tingencia, poder dar una
respuesta para que el sistema eje-
cute una acciéon —que el avion,
por ejemplo, cambie de rumbo—.

— Andlisis de logs:

Con el uso creciente de Internet y
de la oferta de multiples Portales
Web Empresariales, etc., a que se
puede acudir, los procesos de
marketing de las webs de empre-
sas que comienzan a ser visitados
—y que se inicia con una sefial
respuesta al click del raton, que
nos introduce en la web— despier-
ta la necesidad del reconocimien-
to del visitante para fidelizarle,
ofreciéndole de manera fécil los
siguientes espacios dentro del
proceso de navegacion en la web.
Son necesarios técnicas de asig-
nacién de patrones, discrimina-
cion, clasificacién...., con res-
puestas en tiempo real, son
necesarios.

— Mensajes en centro de mando
y control:

Sirva como referencia un dispat-
ching de una operadora eléctrica
cuya red estd sometida a los avata-
res del consumo; continuamente
se realizan dos tipos de operacio-
nes en paralelo: una consistente en
la generacién de casos que reco-
giendo un instante y sucesivos de
la red (topologia, cargas...) nos
indique cémo va a evolucionar,
para en su caso ‘“‘aprender” a
tomar acciones preventivas o, si
sucede una incidencia, acciones
correctoras, y otra, al mismo tiem-
po, el conjunto de sefiales recogi-
das, nos debe llamar en tiempo
real, —y de nuevo con algoritmos
supereficientes—, a clasificar y
averiguar alguno de los casos tra-
tados, para operar de manera util.
Esta sucesion de situaciones, nos
indica que las técnicas estadisti-
cas multivariantes deben afiadir
una preocupacién mds, y es
mejorar la eficacia de los algorit-
mos y, también, que la busqueda
de soluciones, como en el caso de
andlisis de logs, se puede hacer
con informacién parcial y correc-
ciones sobre la misma, en tiempo
real; por ejemplo, con cada sefial
-del rat6n en el caso citado.

Javier Martin Rodrigo
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