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C
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S
obrecarga

de
inform

ación

V
annevar

B
ush,«A

s
w

e
m

ay
think»

(1945):
«M

em
ex»

com
o

ayuda
a

la
recuperación

de
inform

ación

M
ilford

y
P

erry
(1977),«Inform

ation
overload»:

C
uando

elvolum
en

de
estím

ulos
(datos

de
entrada)

al
procesador

cognitivo
supera

su
capacidad

de
procesam

iento

B
lum

(1980):E
xtracción

de
conocim

iento
de

bases
de

datos
m

édicas

D
ate

(1990).P
ublicaciones

de
B

D
:100.000

págs./año

P
iatetsky–S

hapiro
y

Fraw
ley

(1991):La
cantidad

de
«inform

ación»
en

elm
undo

se
duplica

cada
20

m
eses.
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La
«ley

de
P

iatetsky»
en

la
w

eb

E
n

1994
W

W
W

W
tenía

indexadas
110.000

páginas
w

eb

E
n

1995
se

estim
aban

50
M

ficheros
disponibles

P
revisiones

para
el2000:150

M

E
n

2000,alltheweb.
om:300
M

páginas
w

eb
y

100
M

ftp

G
oogle:3.084

M
docum

entos
en

2002
8.058

M
en

noviem
bre

2004
1

B
(«trillion»:10

12)
(?)

en
julio

2008
T

he
InternetA

rchive
W

ayback
M

achine
(www.ar
hive.org):

100
T

B
en

2001
2

P
B

(85.000
M

págs.)
en

2008,
creciendo

a
20

T
B

/m
es
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E
xtracción

de
conocim

iento
en

bases
de

datos

P
royecto

R
X

:«program
a

que
exam

ina
una

base
de

datos
clínica

y
genera

un
conjunto

de
posibles

relaciones
causales»

(B
lum

,1980)

M
odelo:

observaciones

investigador

conocim
iento de estadística

experim
ento

conocim
iento del dom

inio

datos

experim
ento

diseño de

Im
plem

entación:

descubrim
iento

m
ódulo de

m
ódulo de
estudio

conocim
iento estadístico

y m
édico

de hipótesis
conform

ación o rechazo

(hipótesis plausibles)
relaciones
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K
D

D
y

D
M

:definiciones

K
D

D
:descubrim

iento
de

conocim
iento

en
bases

de
datos

D
M

:m
inería

de
datos

K
D

D
=

proceso
com

pleto:
«extracción

no
trivialde

conocim
iento

im
plícito,previam

ente
desconocido

y
potencialm

ente
útil,a

partir
de

una
base

de
datos»
(Fraw

ley
etal.,1991)

D
M

=
etapa

de
descubrim

iento
en

elproceso
de

K
D

D
:

«paso
consistente

en
eluso

de
algoritm

os
concretos

que
generan

una
enum

eración
de

patrones
a

partir
de

los
datos

preprocesados»
(Fayyad

etal.,1996)
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P
roceso

delK
D

D

M
inería

de datos
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D
atos

O
bjetivo

D
atos

P
reprocesados

D
atos

T
ransf.

P
atrones

S
elección

P
reproceso

T
ransform

ación
K

Interpretación y evaluación

C
onocim

iento

D
atos
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S
elección,preproceso,transform

ación

S
elección

previa:

S
ies

un
alm

acén
(data

w
arehouse),elección

de
vistas

S
ilos

datos
están

en
una

B
D

R
,elección

las
tablas

m
ás

adecuadas
(dependiendo

de
los

objetivos)

S
ilas

relaciones
tienen

m
uchas

tuplas,m
uestreo

P
reproceso:

F
iltrado

de
valores

im
posibles,valores

ausentes...

S
elección

de
atributos

m
ás

relevantes
(búsqueda

en
elespacio

de
características)

D
efinición

de
nuevos

atributos,función
de

otros

Transform
ación

para
adaptar

alalgoritm
o

de
D

M
:

R
edes

neuronales,S
V

M
...requieren

valores
num

éricos
 

codificación
de

valores
nom

inales
(nom

bres,direcciones...),norm
alización...

O
tros

requieren
valores

nom
inales

 
discretización

de
los

num
éricos
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E
jem

plo
típico

de
aplicación

de
la

m
inería

de
datos

(1)

B
ank

ofA
m

erica

O
bjetivo:captar

clientes
para

potenciar
créditos

con
garantía

hipotecaria

P
rem

isas
de

cam
paña

de
m

arketing
basadas

en
«sentido

com
ún»:personas

con
hijos

en
edad

escolar,y
personas

con
ingresos

altos
pero

variables.R
esultados

discretos

Inducción
de

un
árbolde

clasificación
(solicita

crédito
o

no)
con

un
subconjunto

de
la

base
de

datos
de

clientes
según

diversos
atributos:tipo

de
cuenta,situación

fam
iliar...

S
e

aplicó
alresto

de
clientes

y
se

etiquetaron
com

o
«probables»

(11
%

)
o

«no
probables»

(89
%

)
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E
jem

plo
típico

de
aplicación

de
la

m
inería

de
datos

(2)

P
or

otra
parte,

A
lgoritm

o
de

agrupam
iento

(clustering)
para

segm
entar

a
todos

los
clientes

14
grupos,uno

interesante:

•
39

%
tenían

una
cuenta

personaly
una

cuenta
de

negocios

•
elgrupo

incluía
al27

%
de

los
clientes

que
elárbolhabía

etiquetado
com

o
«probables»

N
ueva

prem
isa

de
cam

paña:los
clientes

utilizan
los

créditos
para

iniciar
pequeñas

em
presas

C
on

la
nueva

cam
paña

se
dobló

la
tasa

de
éxitos

(B
erry

y
Linof:D

ata
M

ining
Techniques,W

iley,1997)
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M
D

:aplicaciones
actuales

A
nálisis

de
la

cesta
de

la
com

pra
m

ediante
reglas

de
asociación

M
odelos

para
análisis

de
riesgos

(seguros,créditos...)

E
valuación

de
cam

pañas
publicitarias

A
nálisis

de
la

fidelidad
de

clientes
(churning)

O
tras:

A
nálisis

de
valores

de
bolsa

D
etección

y
prevención

de
fraude

en
com

ercio
electrónico

M
odelos

de
tráfico

a
partir

de
datos

G
P

S

P
erfiles

de
usuarios

de
redes

D
etección

de
intrusos

en
redes

K
D

D
-2006

C
onference

on
K

now
ledge

D
iscovery

and
D

ata
M

ining
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M
inería

de
datos:varios

enfoques

C
om

unidades
(y

enfoques)
involucradas

en
la

M
D

:

E
stadística:regresión,agrupam

iento
num

érico...

Inteligencia
artificial,aprendizaje

V
isualización
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A
prendizaje

vs.
M

inería
de

datos

O
bjetivos:

•
A

prendizaje:m
ejorar

elfuncionam
iento

de
un

agente

◦
C

onductista:m
odificando

su
estructura

◦
C

ognitivo:induciendo
previam

ente
elconocim

iento

•
M

inería
de

datos:adquisición
de

conocim
iento

para
su

uso
por

personas
u

organizaciones

M
étodos:

•
A

prendizaje:pocos
ejem

plos
(eficiencia

y
escalabilidad

de
algoritm

os
no

im
porta)

•
M

inería
de

datos:gran
núm

ero
de

datos,incom
pletos,

ruido...
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T
écnicas

aplicadas
en

M
D

S
in

algoritm
os

de
aprendizaje

•
C

onsultas
(S

Q
L)

•
O

LA
P

(O
nLine

A
nalyticalP

rocessing)
en

B
D

M
•

E
stadísticas:correlación,regresión,

agrupam
iento

(clustering)
num

érico

C
on

algoritm
os

«clásicos»
de

aprendizaje

•
R

edes
neuronales

y
algoritm

os
genéticos

•
Inducción

de
árboles

y
reglas

de
clasificación

•
A

grupam
iento

conceptual

«N
uevos»

algoritm
os

•
Inducción

de
reglas

de
asociación

•
Inducción

de
clasificadores

bayesianos

U
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C
lasificadores

bayesianos

C
lasificador

basado
en

elteorem
a

de
B

ayes:
S

ih
es

una
hipótesis

(conocida
h

se
conoce

la
clase)

y
D

son
los

datos
(valores

de
los

atributos
para

un
ejem

plar
nuevo),

P
(h|D

)
=

P
(h
)·P

(D
|h
)

P
(D

)
con

P
(D

)
=

∑
j P
(h

j )
·P

(D
|h

j )

H
ipótesis

m
áxim

a
a

posteriori:

h
M

A
P
=

argm
ax

h
∈

H
P
(h|D

)
=

argm
ax

h
∈

H

P
(h)

·P
(D

|h)
P
(D

)
=

argm
ax

h
∈

H
(P
(h)

·P
(D

|h))

H
ipótesis

de
m

áxim
a

verosim
ilitud:S

ih
i equiprobables,

h
M

V
=

argm
ax

h
∈

H
P
(D

|h)
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C
lasificador

bayesiano
óptim

o

F
unción

de
clasificación:

fC
:H

→
C

S
iH

6=
C

,h
M

A
P

no
da

siem
pre

la
m

ejor
clasificación

E
jem

plo:
H

=
{h

1
,h

2
,h

3 };C
=

{⊕
,⊖

}

fC (h
1 )
=

⊕
,fC (h

2 )
=

⊖
,fC (h

3 )
=
⊖

S
iP

(h
1 |D

)
=

0
,4,P

(h
2 |D

)
=

0
,3,P

(h
3 |D

)
=

0
,3,

h
M

A
P
=

h
1 ,pero

elresultado
debe

ser
⊖

(P
(⊕

)
=

0
,4
,P
(⊖

)
=

0
,6)

E
n

general(con
fC

aleatorio):
c

M
A

P
=

argm
ax

c
j ∈

C
P
(c

j |D
)
=

argm
ax

c
j ∈

C
∑h
i ∈

H

P
(c

j |h
i )
·P

(h
i |D

)
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E
lclasificador

bayesiano
óptim

o
en

la
práctica

S
upongam

os
C
=

H
y

D
=

x
1

y
x

2
y

...y
x

n

c
M

A
P
=

argm
ax

c
j ∈

C
P
(c

j |x
1
,x

2
.
.
.x

n )
=

=
argm

ax
c

j ∈
C

P
(c

j )
·P

(x
1
,x

2
.
.
.x

n |c
j )

P
(x

1
,x

2
.
.
.x

n )

=
argm

ax
c

j ∈
C

(P
(c

j )
·P

(x
1
,x

2
.
.
.x

n |c
j ))

P
(c

j ):sim
ple

recuento
(frecuencias)

P
(x

1
,x

2
.
.
.x

n |c
j ):inviable
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C
lasificador

bayesiano
ingenuo

(naïve)

S
uposición:los

valores
de

los
atributos,dado

c
j ,son

condicionalm
ente

independientes

P
(x

1
,x

2
.
.
.x

n |c
j )
=

P
(x

1 |c
j )
·P

(x
2 |c

j )
.
.
.P

(x
n |c

j )

c
N

B
=

argm
ax

c
j ∈

C
P
(c

j )∏
i

P
(x

i |c
j )

S
encillo

R
esultados

sorprendentem
ente

buenos
(com

parables
a

R
N

y
árboles)

M
uy

utilizado
en

las
herram

ientas
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C
lasificador

bayesiano
increm

ental

S
ix

2
«viene

después»
de

x
1 ,probabilidad

de
h

j condicionada
a

x
2

en
elcontexto

de
x

1 :

P
(h

j |x
1
∩

x
2 )
=

P
(h

j |x
1 )P

(x
2 |h

j ∩
x

1 )

P
(x

1
∩

x
2 )

S
uposición:P

(x
i |h

j ∩
x

k )
=

P
(x

i |h
j )

(h
j causa

directa
de

x
i )

P
(h

j |x
1
∩

x
2 )
=

P
(h

j |x
1 )P

(x
2 |h

j )

P
(x

1
∩

x
2 )

E
s

decir,B
ayes

aplicado
alresultado

de
tener

en
cuenta

x
1

⇒
algoritm

o
de

actualización
sucesiva

de
c

M
A

P
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M
inería

de
inform

ación

«P
roceso

de
extraer

inform
ación

previam
ente

desconocida,
integrada

y
útil,de

cualquier
fuente

»–
transacciones,docum

entos,m
ensajes,páginas

w
eb,etc.–

»y
utilizarla

para
la

tom
a

de
decisiones»

D
.S

.T
kach:Inform

ation
M

ining
w

ith
the

IB
M

IntelligentM
iner

Fam
ily.IB

M
W

hite
P

aper,1998.

M
inería

de
textos:

D
e

datos
estructurados

a
datos

no
estructurados...
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M
inería

de
textos:ejem

plo
(1)

C
lasificación

de
docum

entos
recibidos

en
un

grupo
de

new
s

com
o

«interesantes»
o

«no
interesantes»

para
un

usuario

C
=
{⊕

,⊖
},E

=
{docum

entos}

E
xtracción

de
características:un

atributo
por

cada
posición

de
palabra

cuyo
valor

es
la

palabra
en

esa
posición.P

ara
este

párrafo:35
posiciones,a

1
=

«E
xtracción»...a

35
=

«m
ás»

(E
n

un
docum

ento
real,m

uchos
m

ás)

c
N

B
=

argm
ax

c
j ∈
{
⊕
,⊖

} [

P
(c

j )
·P

(a
1
=

«E
xtracción»

|c
j )
·
.
.
.·P

(a
35
=

«m
ás»

|c
j )]

¿
C

óm
o

calcular
las

probabilidades?
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M
inería

de
textos:ejem

plo
(2)

E
stim

aciones
de

probabilidades:

P
ara

P
(c

j )
fácil:proporciones

de
ejem

plos
S

ihay
300

⊕
y

700
⊖

,P
(⊕

)
=

0
,3

y
P
(⊖

)
=

0
,7

S
uposición

adicional:P
(a

i =
x

k |c
j )
=

P
(x

k |c
j )

P
(x

k |c
j )
=

n
k +

1
n
+
|V
| («estim

ador
m

»),con

•
n

=
n

o
totalposiciones

en
ejem

plos
clasificados

c
j

•
n

k
=

n
o

veces
x

k
está

en
una

de
esas

n

•
|V
|

=
n

o
totalde

palabras
diferentes

en
E

R
esultados

en
casos

reales
con

precisiones
≈

90
%

(M
itchell,1997)
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M
inería

de
w

eb
:perdidos

en
elhiperespacio

P
roblem

a
de

la
navegación:el«navegante»

no
sabe

qué
dirección

tom
ar

para
llegar

al«destino»
(inform

ación
que

busca)

⇒
«getting

lostin
hyperspace»

(C
onklin,1987)

Intentos
de

solución:

D
irectorios

de
recursos

(yahoo.
om,dmoz.org...)
M

otores
de

búsqueda
(google.
om,wisenut.
om...)

S
itios

w
eb

adaptativos

A
gentes

asistentes

W
eb

sem
ántica

...

U
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A
plicaciones

de
m

inería
de

datos
en

la
w

eb

A
dem

ás
de

ayudas
a

la
navegación,

D
etección

de
ataques

y
fraudes

en
com

ercio
electrónico

E
jem

plos
en http://www.
s.
olumbia.edu/ids/

M
ejoras

deldiseño
de

los
sitios

C
aracterización

de
visitantes

P
ersonalización

de
páginas

...

U
P

M
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M
inería

de
w

eb:tipos

M
inería

de
contenido

T
ipo

especial(o
generalización)

de
m

inería
de

textos
(hipertextos)

M
inería

de
estructura

D
escubrim

iento
de

relaciones
estructurales

entre
páginas

M
inería

de
uso

D
escubrim

iento
de

patrones
de

acceso,perfiles
de

usuario...

U
P

M
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M
inería

de
estructura

de
la

w
eb

H
ace

uso
de

la
inform

ación
contenida

en
los

enlaces
(hyperlinks)

B
úsqueda

de
páginas

«autoritativas»:algoritm
o

P
ageR

ank
de

Larry
P

age
y

S
ergey

B
rin

(G
oogle)

B
úsqueda

de
páginas

«eruditas»
(o

«concentradores»,hubs):algoritm
o

H
IT

S
(H

ypertextInduced
Topic

S
election)

de
K

leinberg

«La
w

eb
com

o
un

grafo»:los
nodos

son
las

páginas
y

los
arcos

orientados
los

enlaces
de

unas
páginas

hacia
otras

Idea
básica:la

existencia
de

un
enlace

en
una

página
hacia

otra
representa

un
«reconocim

iento
de

autoridad»
delautor

de
la

prim
era

hacia
la

segunda

D
efinición

recursiva
de

«autoridad»:una
página

es
«im

portante»
siotras

páginas
im

portantes
apuntan

a
ella
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M
inería

de
uso

de
la

w
eb

E
n

los
ficheros

de
registros

(logs)
delservidor

w
eb:

•
F

echa
y

hora
•

D
irección

IP
de

acceso
•

E
lem

ento
servido

(U
R

L)
•

N
avegador

y
versión

•
P

arám
etros

(para
consultas)

•
E

rrores
•

B
ytes

reales/transferidos
•

T
iem

po
en

transferir
•

C
ookie

•
P

ágina
anterior

•
...

host196_20.inter.edu--[20/Nov/2001:14:35:22+0100℄"GET/~gfer/ssii/intro-ia/T004.jpegHTTP/1.0"2003393
host196_20.inter.edu--[20/Nov/2001:14:35:24+0100℄"GET/~gfer/ssii/intro-ia/T008.jpegHTTP/1.0"2003062
64.76.178.101--[20/Nov/2001:14:35:24+0100℄"GET/~mga/is/ejemplos/parking2.zipHTTP/1.1"20050619
64.76.178.101--[20/Nov/2001:14:35:24+0100℄"GET/~mga/is/ejemplos/a

eso1.zipHTTP/1.1"20050619
host196_20.inter.edu--[20/Nov/2001:14:35:25+0100℄"GET/~gfer/ssii/intro-ia/T009.jpegHTTP/1.0"2003197
host196_20.inter.edu--[20/Nov/2001:14:35:26+0100℄"GET/~gfer/ssii/intro-ia/T007.jpegHTTP/1.0"2003142
host196_20.inter.edu--[20/Nov/2001:14:35:27+0100℄"GET/~gfer/ssii/intro-ia/P001.htmlHTTP/1.0"200501
U
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H
erram

ientas
para

elproceso
com

pleto
de

K
D

D

E
ntornos

de
desarrollo

integrado
(ID

E
)

que
contienen

im
plem

entaciones
de

redes
neuronales,inducción

de
árboles,etc,junto

con
utilidades

para
preprocesam

iento,clasificación,
agrupam

iento,vizualización...

P
iatetsky-S

hapiro
da

enlaces
a

63
privativas

y
17

libres
o

sharew
are:

http://www.kdnuggets.
om/software/suites.html
D

os
herram

ientas
libres:

W
E

K
A

(W
aikato

E
nvironm

entfor
K

now
ledge

A
nalysis)

U
niversidad

de
W

aikato,N
ueva

Z
elanda

http://www.
s.waikato.a
.nz/ml/weka/
R

apidM
iner

(antes,YA
LE

:YetA
nother

Learning
E

nvironm
ent)

U
niversidad

de
D

ortm
und,A

lem
ania, http://rapid-i.
om/

A
m

bas
G

P
L,im

plem
entadas

en
Java

y
m

uy
bien

docum
entadas

U
C

I(U
niversity

ofC
alifornia,Irvine)

M
achine

Learning
R

epository:
http://ar
hive.i
s.u
i.edu/ml/,174

datasets
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