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* Més software comercial DM:
http:/Aww.kdcentral.com/Software/Data_Mining/
http://www.the-data-mine.com/bin/veiw/Software/Webindex

* Algunos Prototipos No Comerciales o Gratuitos:

* Kepler: sistema de plug-ins del GMD
(http://ais.gmd.de/KD/kepler.html).

* Rproject: herramienta gratuita de andlisis estadistico
(http://www.R-project.org/)

 Librerias WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/~mliweka/) (Witten
& Frank 1999)
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EJEMPLO: Clementine
WWW.SPSS.COm

* Herramienta que incluye:

« fuentes de datos (ASCII, Oracle, Informix, Sybase e
Ingres).

« interfaz visual.

« distintas herramientas de mineria de datos: redes
neuronalesy reglas.

« manipulacion de datos (pick & mix, combinaciony
separacion).
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EJEMPLO: Clementine
Ejemplo Préctico: Ensayo de Medicamentos

http:/Avww.pcc.qub.ac.uk/tec/courses'datamining/ohp/dm-OHP-final_3.html

« Un nimero de pacientes hospitalarios que sufren todos la misma
enfermedad se tratan con un abanico de medicamentos.

5 medicamentos diferentes estan disponibles y los pacientes han
respondido de manera diferente a los diferentes medicamentos.

* Problema:

¢0qué medicamento es apropiado para un nuevo paciente?

Sistemas

EJEMPLO: Clementine. Ejemplo Préctico: Ensayo de Medicamentos

Primer Paso: ACCEDIENDO LOS DATOS:
* Seleen los datos. Por gjemplo de un fichero de texto con delimitadores.
* Senombran los campos:

age edad

sex sexo

BP presion sanguinea (High, Normal, Low)

Cholesterol |colesterol (Normal, High)

Na concentracion de sodio en la sangre.

K concentracion de potasio en la sangre.

drug medicamento al cual el paciente respondi6
satisfactoriamente.

SE PUEDEN COMBINAR LOS DATOS:

P.gj. se puede afiadir un nuevo atributo: Na/K o
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EJEMPLO: Clementine
Segundo Paso: Familiarizacién con los Datos. Visualizamos los registros:

BP Cholestrol = Ha K Drug
HIGH 0,79 0,03 drugY
HIGH 0,74 06 drugl
HIGH 0,7 drugl

HORMAL HIGH 0,56 drugx
LOH HIGH 0,56 03 drugY
HORHAL HIGH .68 08  drugX
HORMAL HIGH 0.79 drug¥
LOH HIGH 077 drugl
NORHAL HIGH 0.78 0.05 drug¥
LOH NORMAL 0,53 0,03 drugY 1
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EJEMPLO: Clementine
« Permite seleccionar campos o filtrar los datos

« Permite mostrar propiedades de |os datos. Por ejemplo:
¢Qué proporcion de casos respondié a cada medicamento?

I ion

Yalue Proportion K4 Occurences /

drugh ]
drugB |
drugt ]
drugd ]
drugt — | 12
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EJEMPLO: Clementine

« Permite encontrar relaciones. Por gjemplo:
Larelacion entre sodio y potasio se muestra en un gréfico de puntos.

Drug

adrugh  AdrugB o drugl o drugk drugY

Se observa una dispersion aparentemente al eatoria (excepto parael medi cantfo. Y)

Sistemas

EJEMPLO: Clementine

Se puede observar a simple vista que los pacientes con alto cociente
Na/K responden mejor a medicamento Y.

Pero queremos una clasificacion para todos |os medicamentos. Es decir,
nuestro problema original:

¢Cud es el mejor medicamento para cada paciente?

Tercer Paso: Construccion del Modelo
Tareas arealizar en Clementine:
« Filtrar los campos no deseados.
 Définir tipos paralos campos.
« Construir modelos (reglas y redes) 14
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EJEMPLO: Clementine

Se sigue este proceso en Clementine. Ademés el sistema lo visualiza:

DRIGL

&

Nane Fields

g
e - —
Mato_k Discard Fields  Define, Tvl!s\

@

Drug Rule

A partir de 2000 gemplos entrenalared y construye las reglas. »
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EJEMPLO: Clementine Rule Folding
Permite examinar las reglas:

< A
HIGH
fAge < 46
Cholestral HIGH -» drugf
Ch trol NORMAL

Las reglas extienden el mismo criterion que se habia descubierto
previamente: es decir, medicamento Y para los pacientes con alto cociente
Na/K. Pero ademés afiaden reglas para el resto.
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EJEMPLO: SASENTERPRISE MINER (EM)
« Herramientacompleta. Incluye:

« conexion a bases de datos (a través de ODBC y SAS datasets).

» muestreo e inclusion de variables derivadas.

« particion de la evaluacion del modelo respecto a conjuntos de
entrenamiento, validacion y chequeo.

« distintas herramientas de mineria de datos: varios agoritmos y
tipos de érboles de decision, redes neuronales, regresion y
clustering.

« comparacion de modelos.

« conversion de los modelos en codigo SAS.

« interfaz gréfico.

« Incluye herramientas para flujo de proceso: trataen e
proceso KDD como un proceso Y las fases se pueden repetir,
modificar y grabar. v
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Oracle: Herramientas “Business Intelligence” y “Data Mining”
http://www.oracle.com/ip/analyze/warehouse/bus_intell/index.html

Tienen una orientacion mas empresarial y de sistemas de informacion.
Herramientas de OLAP, Datawarehouse e Informes Avanzados:

» Oracle Express Server.

» Sales Analyzer and Financial Analyzer.

 Oracle Express Objects and Oracle Express Analyzer.
 Oracle Discoverer and Oracle Reports.

Herramientas propias de Mineria de Datos:

* Oracle Darwin. (incluido ya en Oracle9i)
http://www.oracle.com/ip/anal yze/warehouse/datamining/index.html
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MS SQL SERVER: Analysis Services

* OLAP Services de SQL Server 97 se amplié apartir de SQL
Server 2000 con caracteristicas de DM en el llamado
“Analysis Services’.

» Sefundamentaen el “OLE DB for DataMining”: extension
del protocolo de acceso aBB.DD. OLE DB.

* Implementa una extension del SQL que trabaja con DMM
(DataMining Model) y permite:

1. Crear el modelo
2. Entrenar el modelo
3. Redlizar predicciones 2a

Tendencias

» 80sy principios 90s:

* OLAP: consultas predefinidas. El sistema OLAP como sistema para
extraer gréficasy confirmar hipétesis. Técnicas fundamentalmente
estadisticas.

* Seusaexclusivamente informacién interna ala organizacion.

* Finadesdelos 90

« Data-Mining: descubrimiento de patrones. Técnicas de aprendizaje
automatico paragenerar patrones novedosos.

« El Data-Warehouse incluye Informacion Interna fundamental mente.

* Principios delos 00

« Técnicasde “scoring” y simulacién: descubrimiento y uso de modelos
globales. Estimacion a partir de variables de entrada de variables de
salida (causa-efecto) utilizando simulacién sobre el model o aprendido.

« El Data-Warehouse incluye | nfor macién Internay Externa

(parémetros de la economia, poblacionales, geogréficos, etc.).
22

Mineria de Datos no Estructurados

* Web Mining serefiere a proceso global de descubrir
informacion o conocimiento potencialmente Gtil y previamente
desconocido a partir de datos de la Web. (Etzioni 1996)

Web Mining combina objetivos y técnicas de distintas &reas:
¢ Information Retrieval (IR)
« Natural Language Processing (NLP)
« DataMining (DM)
 Databases (DB)
« WWW research
« Agent Technology

Se puede distinguir entre:
« web content mining.
* web structure mining.
* web use mining. e

Para saber mas... Direcciones

Recursos Generales:

« KDcentral (www.kdcentral.com)
« The Data Mine (http://www.the-data-mine.com)
+ Knowledge Discovery Mine (http://www.kdnuggets.com)

Mailing list:
* KDD-nuggets: moderaday con poco ruido:

Para suscribirse, enviar un mensaje a “kdd-request@gte.com” con “subscribe
kdnuggets” en la primera linea del mensaje (el resto en blanco).

Revistas:

« DataMining and Knowledge Discovery. (http://www.research.microsoft.com/)
« Intelligent Data Analysis (http://www.elsevier.com/locate/ida)

Asociaciones:

« ACM SIGDD (y larevista“explorations’,

http:/ww.acm.org/sigkdd/explorations/instructions.htm) #
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