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Resumen

El objetivo del presente articulo es proponer una metodologia para la
ejecucién de proyectos basados en minerfa de datos, especificando los pasos a se-
guir para obtener resultados que ayuden tanto a la solucién de problemas como
la toma de decisiones. La metodologia se catalogd como un proyecto factible y
documental; para lo cual se realizé una revisién de las teorfas de Maimon y Ro-
kach (2010), Korth et al (2011) y Pérez (2014). A tale fines se obtuvieron seis fa-
ses que parten de la comprension de las reglas del negocio, formulacién de la pro-
blematica, seleccién del conjunto de datos, disefio y construccién del modelo
operativo, aplicacién del proceso de mineria de datos, andlisis, interpretacién y
difusién de los resultados.
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Methodology for making data mining projects

Abstract

The purpose of this article is to propose a methodology for the exe-
cution of data mining projects, specifying the steps to follow to get results that
can help to problem solving and decision making. In order to define the meth-
odology, a review of the theories of Maimon and Rokach (2010), Korth et al
(2011) and Pérez (2014) was made and it was classified as a feasible project and
documentary research. Thus it was structured by six (6) phases that include:
understanding of business rules, problem formulation, data set selection, design
and construction of the operating model, application of the data mining pro-
cess, analysis, interpretation and diffusion of results.

Keywords: data mining, methodology, projects execution.

Introduccién

En los dltimos anos, los sistemas de informacién han crecido nota-
blemente. Estdn enfocados no solamente al procesamiento o automati-
zacién de transacciones rutinarias, sino que permiten generar salidas sig-
nificativas como reportes o consultas que brindan apoyo a la gerencia de
las organizaciones en la toma de decisiones. Sin embargo, existen casos
donde se cuenta con grandes volimenes de informacién, la cual puede
cobrar mayor significado cuando se procesa con el propésito de obtener
resultados de segundo nivel, tales como estadisticas, proyecciones o ten-
dencias. Es allf cuando se habla de producir conocimiento a partir de los
datos almacenados, lo que recibe el nombre de minerfa de datos.

En ese sentido, Korth er al (2011) exponen que la minerfa de datos
(data mining) es el proceso de detectar la informacién procesable de los
conjuntos grandes de datos. Asf mismo, utiliza el anélisis matematico y
légico para deducir los patrones de comportamiento o tendencias que
existen en los mismos. Con base en lo anterior, esta actividad tiene como
beneficio la utilizacién de los datos almacenados para lograr mayores ni-
veles de significancia, elevando la confiabilidad y calidad de los resulta-
dos en virtud de apoyar una toma de decisiones asertiva o estimar com-
portamientos de fenémenos futuros.

Ahora bien, al momento de emprender proyectos de minerfa de da-
tos, suele ocurrir que las organizaciones recurren a metodologias clésicas
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para el desarrollo de sistemas o aplicaciones informéticas orientadas a la
solucién de problemas. Sin embargo, se generan situaciones donde no se
profundiza en los procedimientos para realizar inferencias, calculos o es-
timaciones en virtud de producir los resultados esperados. De este modo,
se requiere de una secuencia légica de pasos a seguir para lograr los objeti-
vos propuestos, los cuales deben contemplar fases pertinentes con el es-
tudio profundo de los datos, sin forzar procedimientos destinados a
otros productos tecnolégicos.

Sobre la base de los postulados de Korth et al (2011), se puede afir-
mar que de continuar aplicando metodologias cuyo objetivo no esta
orientado hacia la minerfa de datos cuando los productos tecnoldgicos
hacen uso de estas técnicas de obtencién de informacién, se pudiesen
producir resultados poco confiables, inexactos o sin la pertinencia reque-
rida por las organizaciones a efectos de tomar decisiones estratégicas. De
alli, la necesidad de un ordenamiento de fases conducentes a la ejecucién
de proyectos vinculados con la minerfa de datos.

Con base en lo anterior, esta investigacién tiene como objetivo propo-
ner una metodologfa orientada a la ejecucién de proyectos de mineria de da-
tos que abarque las etapas iniciales de identificacién de las reglas del nego-
cio, seleccién del conjunto de datos, construccién de modelos o rutinas de
analisis, obtencién y difusién de los resultados. Para dar cumplimiento al
objetivo general, se realiza una seleccién bibliografica relacionada con la te-
matica; luego, se efectia una revisién de teorias preexistentes para encon-
trar aspectos convergentes o divergentes entre los distintos aportes y, final-
mente, se formulan las etapas en las cuales esté dividida la metodologfa.

Fundamentacién tedrica

El soporte tedrico de la metodologia propuesta, se apoya en Mai-
mon y Rokach (2010), Korth et a/ (2011) y Pérez (2014), quienes han es-
tudiado las aplicaciones de la minerfa de datos en distintos contextos. En
ese sentido, exponen aspectos tanto conceptuales como procedimenta-
les para el abordaje, analisis y resolucién de problemas que involucran la
minerfa de datos.

En primer lugar, Maimon y Rokach (2010) plantean una serie de fa-
ses que se deben cumplir para solucionar un problema de minerfa de da-
tos, entre las que se encuentran: seleccién de un conjunto de datos, anéli-
sis de sus propiedades, transformacién del conjunto de datos de entrada,
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seleccién y aplicacién de técnicas de minerfa, extracciéon de conocimien-
to e interpretacion de los resultados. En segundo lugar, Korth et al (2011)
expone que primeramente, deben conocerse las reglas del negocio, luego,
realizar un diagnostico del problema a solucionar, seleccionar el conjun-
to de datos que serd objeto de estudio, disefiar rutinas de anélisis e infe-
rencia sobre los datos, codificacién de programas, produccién de resulta-
dos y presentacién de los mismos.

Por otra parte, Pérez (2014) expone que al resolver un problema me-
diante minerfa de datos, se debe definir el mismo, considerando las varia-
bles implicitas dentro del negocio, establecer las salidas que se desean ob-
tener (reportes, consultas, proyecciones, estimaciones), definir los proce-
dimientos para compilar o descompilar la informacién, construir los pro-
gramas requeridos para realizar la produccién de resultados y, finalmen-
te, realizar la corrida de estos a efectos de generar las salidas requeridas
para su andlisis por parte de los niveles estratégicos de la organizacién.

Aspectos metodolégicos

En lo concerniente al aspecto metodolégico y considerando la natu-
raleza del objetivo planteado, esta investigacién se catalogdé como un
proyecto factible, de acuerdo con lo expuesto por Hernandez et a/ (2014)
quienes indican que estos buscan el desarrollo de un modelo operativo
susceptible de ser implantado para satisfacer las necesidades de una orga-
nizacién. En ese sentido, se propone una metodologia para la ejecucién
de proyectos basados en minerfa de datos que puede ser utilizada por
analistas de sistemas, desarrolladores de software o cualquier profesional
del &rea de informaética en virtud de resolver problemas inherentes a la
obtencién de conocimiento a partir de los datos.

En ese propésito, el estudio se tipifica como documental, ya que se
realiza una revisién bibliografica de distintos autores, los cuales estan re-
lacionados con la mineria de datos. Al respecto, Hernandez et al (2014)
establecen que estos se centran en estudiar hechos existentes en la reali-
dad utilizando como fuentes de informacién todo tipo de documentos
accesibles para el investigador. Como complemento a lo anterior, se indi-
ca que las unidades de analisis utilizadas para esta investigacién fueron
los postulados de Maimon y Rokach (2010), Korth et a/ (2011) y Pérez
(2014) sobre metodologias o pasos a seguir para aplicar la mineria de da-
tos en la resolucién de problemas.
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Teorias que sustentan la formulacién
de la metodologia propuesta

Primeramente, se ha considerado la metodologia propuesta por
Maimon y Rokach (2010), quienes plantean una fase de seleccién del
conjunto de datos, y que consiste en elegir de acuerdo a criterios de inclu-
sién establecidos por el investigador, cuéles son las variables objetivo, es
decir, aquellas sobre las que se realizard inferencia o célculo. Seguida-
mente, el autor expone una fase de andlisis de las propiedades de los da-
tos en la que se revisa la naturaleza de los mismos, sus tipos y metadatos
a fin de determinar el procedimiento inferencial a seguir.

Sobre la base de lo anteriormente expuesto, Pérez (2014) indica que
se debe partir de un anélisis de las reglas del negocio para comprender el
objetivo de la organizacién y, luego, comprender cuéles son los requeri-
mientos del nivel estratégico, respondiendo a interrogantes sobre lo que
se desea investigar y para qué se realizard este proceso. Posteriormente,
se procede a realizar una revisién de los datos existentes para determinar
si es factible el trabajo de mineria de datos.

A la luz de lo anterior, se encuentran diferencias entre Maimon y
Rokach (2010) y Pérez (2014), los primeros parten de la seleccién de un
conjunto de datos, mientras el segundo se enfoca en comprender las re-
glas del negocio antes de comenzar a trabajar sobre la data. Sin embargo,
coinciden en la importancia de la seleccién de grupos de datos adecuados,
ya que serdn la materia prima del proyecto. Por consiguiente, se fija posi-
cién al formular una etapa de reconocimiento de las reglas del negocio,
objetivos y finalidad, asi como el levantamiento de informacién para co-
nocer los requerimientos a efectos de dar respuesta a las interrogantes
mediante el modelo de minerfa de datos.

Posteriormente, Maimon y Rokach (2010), afaden una fase de
transformacién del conjunto de datos de entrada, en la que se organizan
los mismos en grupos para su procesamiento y se establecen los procedi-
mientos para la obtencién de resultados. Es de hacer notar que pueden
existir diversos procedimientos, rutinas o algoritmos que deban ejecutar-
se antes de obtener una salida comprensible.

Como complemento a lo anterior, Korth et a/ (2011) indican que
para procesar grandes volimenes de datos, es necesario agruparlos de
acuerdo a criterios validos tales como tipo o significado de los mismos,
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homogeneidad o fuentes de obtencién; luego, dependiendo de estos, de-
berdn procesarse a efectos de adquirir significado y ayuden a la resolu-
cién de problemas en las organizaciones.

Alaluz delas ideas expuestas, se encuentran similitudes entre Mai-
mon y Rokach (2010) y Korth et a/ (2011), quienes coinciden en agrupar
los datos de acuerdo con criterios como su naturaleza, el aplicativo a uti-
lizar para la minerfa o el interés del investigador. Cabe destacar que, den-
tro de un mismo proyecto, pueden utilizarse distintas aplicaciones de
software o programas, pero no todos reciben las entradas de la misma ma-
nera, de allf la importancia de su correcta agrupacion.

Por ende, en virtud de todo lo anterior se puede proponer una fase
de preparacién donde los datos sean tratados para introducirlos dentro
de los programas o rutinas destinadas a generar los resultados. De otra
manera, la heterogeneidad o falta de estructuracién de los mismos podria
generar resultados inconsistentes o poco confiables.

En este orden de ideas, Maimon y Rokach (2010), exponen una fase
de aplicacién de técnicas de mineria de datos, esto es, una vez que se han
organizado los datos en grupos de entrada, se procede a disefiar y crear
las rutinas o procedimientos para obtener los resultados. Esto debe res-
ponder a los modelos predictivos, inferenciales o de clasificacién previa-
mente elegidos.

Asimismo, Korth et a/ (2011) coinciden en desarrollar y probar pro-
gramas o rutinas para el tratamiento de los datos. De hecho, existen ini-
ciativas como el PMML (Lenguaje de marcacién de modelos predictivos),
que busca la interoperabilidad de los modelos entre distintas platafor-
mas. En efecto, pueden utilizarse los lenguajes de programacién estanda-
rizados, pero también implementaciones de applets o complementos en-
focados a la mineria de datos.

Sobre la base de lo expuesto, se encuentran similitudes entre Mai-
mon y Rokach (2010) y Korth ez al (2011), quienes indican que es necesa-
rio el desarrollo de rutinas o programas orientados al procesamiento de
los conjuntos de datos para la obtencién de resultados. Igualmente, coin-
ciden en la aplicacién de lenguajes estandarizados o complementos dise-
flados especificamente para labores de minerfa. En efecto, esto es vital al
considerar una fase de disefio y construccién de rutinas para la aplicacién
de la minerfa de datos.
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Seguidamente, Maimon y Rokach (2010), exponen una fase de ex-
traccién de conocimientos, que consiste en buscar patrones de compor-
tamiento observados en los valores de las variables del problema o rela-
ciones de asociacién entre las mismas. Igualmente, pueden utilizarse téc-
nicas variadas para generar diversos resultados, aunque depende de la na-
turaleza de estos, es decir, requieren de un preprocesamiento diferente
dependiendo de cada caso. Igualmente, Pérez (2014) expone que, a partir
de la ejecucién de los procedimientos de mineria de datos, se requiere rea-
lizar un andlisis inferencial acerca de los patrones de comportamiento
encontrados en la corrida de los programas.

En ese sentido, Maimon y Rokach (2010) presentan similitudes con
las ideas de Pérez (2014) cuando plantean la bisqueda de patrones de
comportamiento, lo cual esta relacionado con la formulacién de inferen-
cias, es decir, primero se tratan de determinar algunas tendencias o es-
quemas generados por los datos y, posteriormente, se realizan deduccio-
nes a efectos de otorgar significado a los resultados. Sin embargo, un as-
pecto diferenciador entre los autores mencionados, es la necesidad de
tratar la data de acuerdo con su naturaleza, ya que puede proceder de dis-
tintas fuentes y presentar distinta morfologfa.

Como dltima fase, Maimon y Rokach (2010) manifiestan la necesi-
dad de interpretar y evaluar los resultados. En el caso de haber obtenido
varios patrones o tipologias de hallazgos, se deben comparar en busca de
aquellos que se ajusten mejor al problema. Si ninguno de los resultados
ofrece un comportamiento adecuado, debe alterarse alguno de los pasos
anteriores para volver a generarlos.

Finalmente, Pérez (2014) indica que la dltima fase en un proceso de
minerfa de datos es la interpretacién y difusién de los resultados, abar-
cando: la comprensién, elaboracién de conclusiones y explicar los com-
portamientos encontrados a los entes interesados del negocio. Al punto,
se proveeran las respuestas requeridas. En tal sentido, en concordancia
con los criterios anteriores, serd necesaria la divulgacién de los resultados
en virtud de proveer la informacién necesaria para la toma de decisiones.

Como complemento a lo anterior, tanto Pérez (2014) como Maimon y
Rokach (2010) coinciden en que debe otorgarse significado a los hallazgos
obtenidos, al punto de dar respuesta a las interrogantes planteadas al inicio
del proyecto. Igualmente, deben ser comunicados a las partes interesadas a
efectos de apoyar la toma de decisiones o resolver problemas.
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Metodologia propuesta

En este apartado se presenta la estructura de fases o etapas que con-
forman la metodologia para la ejecucién de proyectos de minerfa de da-
tos, la cual surge de las propuestas de Maimon y Rokach (2010), Korth et
al. (2011) y Pérez (2014).

Primera fase: comprension de las reglas del negocio: Consiste en entender
a profundidad la naturaleza de la organizacién, objetivos y actividades
medulares con el fin de internalizar cules son los procesos que se ejecutan
en virtud de familiarizarse con la misma. Abarca un diagnéstico de la si-
tuacién actual para determinar cudles son las factibilidades, fortalezas,
oportunidades, debilidades y amenazas para emprender el proyecto de mi-
nerfa de datos. Para ello, se recomienda realizar mesas de trabajo, reunio-
nes con las distintas 4reas involucradas y levantamiento de procesos.

Segunda fase: formulacion de la problemdtica: se basa en formular cla-
ramente cuél es el problema que se desea solucionar; determinar las va-
riables a investigar y establecer las interrogantes por responder mediante
el trabajo de minerfa. En tal sentido, todas las partes involucradas deben
estar en cuenta de las tareas a realizar y, para ello, se pueden levantar
pliegos de requerimientos tanto funcionales como no funcionales para
clarificar lo que se desea resolver.

Tercera fase: seleccion del conjunto de datos: consiste en seleccionar el
grupo o conjunto de datos sobre la cual aplicara el proceso de mineria.
Pueden estar integrados o separados. Implica un ordenamiento y clasifi-
cacién de los mismos, ya que pueden proceder de fuentes distintas (hojas
de célculo, archivos separados por comas o similares). Es recomendable
realizar un preprocesamiento para homogeneizarlos en caso de presen-
tarse de forma heterogénea. También serd necesario agrupar los datos de
acuerdo a elementos de semejanza, proximidad u homogeneidad para
construir lotes de entrada hacia los programas.

Cuarta fase: disefio y construccion del modelo operativo: comprende la
maquetacion, estructuracién y codificacién de las rutinas, programas o
modulos necesarios para realizar el proceso de minerfa de datos. Estos se
elaboran utilizando lenguajes de programacién, motores de bases de da-
tos o aplicativos especializados. Pueden realizarse modelos conceptuales,
légicos y fisicos de datos; asi como ensamblados de programas o compo-
nentes (add-ons).
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Una préactica recomendada es la divisién modular de programas
muy complejos. Al no ser posible la homologacién de los datos, se podran
utilizar tantos lenguajes de programacién como sean necesarios. Igual-
mente, la interfaz de usuario quedaria en segundo plano si el interés pri-
mario son los resultados en archivos o reportes; sin embargo, en el caso
de aplicaciones que ameriten ser distribuidas entre usuarios, se conside-
rardn pantallas de entrada, salida y retroalimentacién.

Quinta fase: aplicacion del proceso de mineria de datos: implica la ejecu-
cién de los programas disefiados previamente para la obtencién de resul-
tados. Puede realizarse de manera iterativa hasta que se logre un produc-
to entendible por el ente humano. En algunas ocasiones sucede que, en la
primera ejecucién, la informacién procesada carece de significado, de-
biendo ser reprocesada. Entonces, se deberé realizar un respaldo previo
de la data original para poder retroceder en caso de no obtener los resulta-
dos esperados. De la misma manera, se recomienda realizar una ejecu-
cién de prueba para validar el comportamiento de los programas antes de
realizar la corrida real.

Al profundizar en la aplicabilidad de los algoritmos de mineria de da-
tos, pueden emplearse con fines de clasificacién para predecir el comporta-
miento de variables discretas, basdndose en algin atributo del conjunto de
datos, como tratar de determinar si un cliente particular adquirird un pro-
ducto. Se podran utilizar algoritmos regresivos, orientados a predecir va-
riables continuas en virtud de anticiparse a determinados eventos, tal es el
caso de prever el comportamiento del flujo de efectivo en un perfodo futu-
ro. También, podrén aplicarse algoritmos de segmentacién que dividen los
datos en grupos con caracteristicas similares para comprender su compor-
tamiento, por ejemplo, si se divide la informacién de los clientes de distin-
tas zonas para determinar los productos més comprados.

Por otra parte, se encuentran los algoritmos de asociacién, que bus-
can correlaciones entre diferentes atributos de un conjunto de datos.
Uno de los usos mas comunes es la creacién de reglas de asociacién utili-
zadas en un anélisis de cestas de compra. Por dltimo, los algoritmos de
andlisis de secuencias, resumen secuencias o patrones en los datos, como
un flujo de visitas en los sitios web.

Sexta fase: andlisis, interpretacion y difusion de los resultados: en esta
fase, se procede a examinar cuidadosamente los resultados obtenidos,
encontrando significados presentes en los patrones de comportamiento.
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Se puede recurrir a la comparacién y contrastacién de los valores encon-
trados con el propésito de negar o afirmar alguna hipdtesis previamente
planteada. La interpretacién debe realizarse de manera objetiva y, de ser
posible, manejar diversos puntos de vista. Se elaboraré el informe respec-
tivo a partir de las inferencias o hallazgos encontrados y finalmente, se
procede a la divulgacién de los mismos.

Un aspecto interesante sobre la metodologia propuesta es la capaci-
dad iterativa, es decir, en cualquier momento del proceso, se puede revi-
sar o regresar a las etapas anteriores para realizar ajustes, lo que permite
refinar cada resultado parcial obtenido de la aplicacién de las fases que la
conforman, en otras palabras, tiene una estructura ciclica, capaz de ser
repetida tantas veces se requiera.

Conclusiones

Primeramente, se evidencié la necesidad de proporcionar a los inge-
nieros en informética o sistemas, una metodologia para la ejecucién de
proyectos que aplican la minerfa de datos en virtud de dar solucién a in-
terrogantes o problemas partiendo de variables explicitamente definidas.
En ese propésito, la investigacién se fundamento en los aportes de Mai-
mon y Rokach (2010), Korth ez al (2011) y Pérez (2014), quienes, desde
sus distintas perspectivas, proporcionaron insumos o herramientas que
sirvieron para formalizar las etapas de la metodologfa.

Hechas las consideraciones anteriores, Maimon y Rokach (2010)
enfatizan la importancia de la calidad de los insumos, mientras Korth et
al (2011) otorgan mayor jerarquia a las reglas del negocio previo al anéli-
sis de los datos. Por su parte, Pérez (2014) establece elementos de disefio
y construccién (rutinas, programas, software especializado), asi como
aplicativos focalizados en el proceso de mineria de datos, tales como: Ra-
pidMiner, Weka o Knime. También, abarca los algoritmos predictivos o in-
cluso, complementos para aplicaciones conocidas, a saber: Data Mining
Add-on for Excel o JHepWork.

En ese propésito, se pueden aplicar las fases propuestas a proyectos
de software, ya que plantean un conjunto de pasos por usuarios noveles o
con poca experiencia en el 4rea. Igualmente, son de facil comprensién
para todo profesional de la ingenierfa en informética o carreras afines.
Esto representa una ventaja, dadas sus similitudes con metodologias
existentes para el desarrollo de productos tecnolégicos como sistemas de
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informacién o software de gestién, ya que parten de un diagnéstico de la
situacién actual, abarcan una fase de disefio-desarrollo y culmina con la
obtencién de resultados.

Con base en lo anterior, se concluye que la metodologia propuesta
es ecléctica, por cuanto toma aspectos relevantes de los autores previa-
mente mencionados para enriquecerse, estructurarse y vincularse dentro
del campo de aplicacién para el cual ha sido creada. Por consiguiente, po-
dré ser facilmente utilizada por estudiantes, especialistas y desarrollado-
res de distintos niveles, ya que las fases presentan algunas similitudes
con otras metodologias dirigidas al desarrollo de productos tecnolégicos
e ingenierfa del software.

Sobre la base de las consideraciones anteriores, la metodologia re-
sultante quedé conformada por seis fases, las cuales son: comprensién de
las reglas del negocio, formulacién de la problematica, seleccién del con-
junto de datos, disefio y construccién del modelo operativo, aplicacién
del proceso de minerfa de datos, analisis, interpretacién y difusién de los
resultados.

Finalmente, se deja abierta la posibilidad de utilizar rutinas o pro-
gramas desarrollados especificamente para determinados trabajos de mi-
nerfa de datos o aplicar cualquier herramienta preexistente, ya que pue-
den existir diversos casos donde sea necesario aplicar estas técnicas. De
hecho, para un mismo estudio se puede emplear software de modelado de
datos, simulacién, lenguajes de consulta, generadores de codigo, procedi-
mientos almacenados dentro de las bases de datos entre muchos otros.
La idea es proveer flexibilidad a la presente metodologia en virtud de ser
actualizada a lo largo del tiempo.
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