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Introduccion

Al finalizar este modulo el estudiante comprendera la necesidad y utilidad de
una metodologia para la gestiéon de proyectos de mineria de datos, de un es-
tandar de comunicacion de resultados de modelos, de un conjunto de buenas
practicas para el gobierno de servicios IT, y de una vision estratégica y de ne-

gocio de las actividades analiticas en toda organizacion.

La calidad como fin altimo en la consecucion de objetivos es el concepto que
sustenta la necesidad que la industria tiene de utilizar metodologias, tanto
para llevar a cabo proyectos de puesta en marcha de nuevas funcionalidades
como para ofrecer servicios de funcionalidades existentes.

Solo si hay una planificacién, un seguimiento, una ejecucién, una revisiéon
y una verificacion podemos garantizar una calidad en el producto que final-
mente se elabora. El estudiante aprendera a adaptar la implementacion de la
calidad en entornos relacionados con BA.
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1. Metodologias y estandares

Nos enfrentamos a proyectos complejos con multitud de tareas interdiscipli-
nares e interdependientes, que ademas mezclan intereses y necesidades de di-
ferentes grupos de personas y que normalmente estan condicionados por li-

mitaciones econémicas y tecnologicas.

Lo recomendable en estos casos es disefiar una hoja de ruta que nos va a per-
mitir saber donde estamos, donde queremos llegar y las medidas a tomar para
corregir periodicamente las desviaciones del rumbo seguido.

Las hojas de ruta que proponemos son:
¢ Metodologia CRISP-DM para la gestion de proyectos de mineria de datos.

e Factores delta, factores clave para cultivar la visién analitica en las orga-

nizaciones.

e PMML como lenguaje estandar de apoyo al despliegue y mantenimiento

de modelos data mining.
e Norma ISO 20000 para el gobierno de servicios informaticos.

Se trata sin duda de cuatro guias que contribuirdn enormemente a la conse-
cucion de objetivos, a la mejora de procesos y a la adopcién de una cultura
empresarial soportada por el analisis y el estudio de la informacién.

1.1. Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (cross industry standard process for data mining) nacié en el seno de
dos empresas, DaimlerChrysler y SPSS, que en su dia fueron pioneras en la
aplicacion de técnicas data mining en los procesos de negocio. CRISP-DM es
una metodologia basada en la practica y experiencia real de analistas DM que

han contribuido activamente al desarrollo de la misma.

CRISP-DM se organiza en fases, procesos, documentos entregables y activida-
des.

Una fase, por ejemplo “Comprension del negocio” se subdivide en procesos
como “Determinar los objetivos del negocio” e “Identificar los objetivos data
mining”. A su vez, 1os procesos tienen documentos entregables a los que llega-

remos después de haber ejecutado una lista de actividades.
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Figura 1. Estructura de la metodologia (CRISP-DM 1.0)

-
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1.1.2
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Proceso 1.2
\
Fase 2
Calidad total

Un aspecto a destacar es que la iteracion y revision de fases y procesos se esta-
blece como un aspecto clave si se quiere ejecutar un proyecto de calidad.

De este modo se establecen micro ciclos de planificacion, ejecucién y revision,
de los que solo se sale cuando el proceso de revision es satisfactorio. Este prin-
cipio estd muy presente tanto en la norma ISO 9000 como en la ISO 20000.

Todas las fases son importantes, por supuesto, pero quisiera remarcar que la
tendencia natural de la condicién humana, por experiencia propia, es la de
concentrar recursos en exceso al final del proyecto, en la fase despliegue, por
no haber hecho las cosas bien en las fases anteriores.

Merece la pena y es mds 6ptimo y econémico, no escatimar recursos en las

fases iniciales de preparacion, planificacién, construccién e iteracion.

Vamos a estudiar con detalle todas las fases que nos propone la metodologia
CRISP-DM. Observad que en el centro del esquema que la resume se encuentra

el objetivo de la misma, es decir, la conversiéon de los datos en conocimiento.

Stakeholder

A lo largo del estudio de las fases hablaremos repetidamente de “el cliente”
al que hay que satisfacer. Seria muy util hacer una generalizacién de este con-
cepto, en inglés stakeholder o “partes interesadas”, no confundir con los usua-

rios clave.
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Parte interesada es todo aquel a quien debemos reportarle directa o indirecta-
mente cuentas del proyecto, precisamente por el interés que tiene en el mis-
mo. A partir de ahora, cliente sera equivalente a parte interesada.

La siguiente figura esquematiza el ciclo de fases que propone CRISP-DM.

Figura 2. Fases de la metodologia CRISP-DM (CRISP-DM 1.0)

»
Comprension "| Comprension
del negocio |¢—— de los datos

Despliegue m

Conocimiento

Preparacion
de los datos

Evaluacion Modelado

A

Adecuacion de la metodologia al proyecto

Merece la pena mencionar que la metodologia debe ser entendida siempre co-
mo una guia de trabajo que permite garantizar una calidad en la entrega del
proyecto. Para conseguir que efectivamente sea una guia de trabajo util y prac-

tica, deberemos adaptarla a las necesidades de nuestro proyecto en concreto.

Por la propia idiosincrasia de nuestro proyecto merecerd mas la pena desarro-
llar a fondo la metodologia en algunas fases; y quizé en otras, o porque mu-
chas cosas nos vienen dadas o porque ya se han ejecutado con éxito en pro-
yectos anteriores, no merecera la pena ser tan exhaustivos en la documenta-
cion, control y gestion de las mismas.

1.1.1. Comprension del negocio

En esta fase trataremos de conseguir desde una clara perspectiva de negocio
cuales son los objetivos del mismo, tratando de evitar el gran error de dedicar
el esfuerzo de todo el proyecto a proporcionar respuestas correctas a preguntas
equivocadas.

Con los objetivos de negocio en mente, elaboraremos un estudio de la situa-
cién actual del negocio respecto de los objetivos planteados, en este punto,
trataremos de clarificar recursos, requerimientos y limitaciones, para asi poder
concretar objetivos data mining que contribuyan claramente a la consecucion
de los objetivos primarios.
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Finalmente, elaboraremos un plan de proyecto en el que detallaremos las fases,

tareas y actividades que nos deberdn llevar a alcanzar los objetivos planteados.

Figura 3. Comprensién del negocio (CRISP-DM 1.0)

1. Comprension del negocio

Objetivos del negocio

Enmarcar el entorno del entorno

Recogeremos en un documento la situacion actual de la organizacién, tratan-

do de este modo de establecer una fotografia del punto de partida del proyec-

to. En el documento debe aparecer una primera aproximaciéon de los objetivos

de negocio, asi como de los recursos tanto materiales como humanos con los

que se cuenta para ello.

Actividades a ejecutar son:

e Identificar en la organizacion, divisiones, departamentos y grupos de tra-

bajo.

e Identificar personas clave en la organizacién, sus funciones y responsabi-

lidades.

e Identificar al patrocinador del proyecto, los stakeholders del proyecto y pro-

poner un comité de seguimiento para el mismo.

e Identificar las unidades de negocio implicadas en el proyecto.

o Enmarcar Identificar -
Objetivos el entorno del los objetivos %r;tdei?cg g)?i{g
de negocio negocio del negocio
I E\_/talua_r, Inventariar Res?::)irg:t'oeg?s’ Riesgos y Andlisis
a situacion i i - iCi
s los recursos limitaciones contingencias coste-beneficio
o Identificar los Criterios
Objetivos objetivos data para medir
data mining mining el éxito
Detallar Identificacion
Plan de el plan de de técnicas y
proyecto proyecto herramientas



CC-BY-NC-ND e« PID_00197285 11 Metodologias y estandares

e Describir el problema que tratamos de resolver con el proyecto e identificar
los antecedentes del mismo (ya se ha hecho algo al respecto, se llevan a
cabo tareas analiticas en algin departamento, etc.).

e Identificar a los usuarios clave y documentar sus necesidades y expectati-
vas en el proyecto.

e Esclarecer si ya se han tomado iniciativas para cubrir las necesidades de-
tectadas y en caso afirmativo, valorar ventajas e inconvenientes de estas

iniciativas.

Identificar los objetivos del negocio

Identificar el objetivo principal de la organizacion seria como el leitmotiv del
proyecto, al que le deberia seguir una lista de objetivos secundarios que ayu-
daran a concretar y contribuir a alcanzar el objetivo principal. Es importante

remarcar que los objetivos deben ser alcanzables.

Actividades a ejecutar son:

e Descripcion informal del problema que se pretende resolver.

e Listar las preguntas de negocio a las que se pretende dar respuesta con el

proyecto.

¢ Identificar requerimientos colaterales en el proyecto.

e Listar los beneficios que se pretenden conseguir con el proyecto.

Criterios para medir el éxito

Cada objetivo de negocio debe poder ser asociado al menos a un criterio me-
dible de éxito y a ser posible, habra de establecer quién ejecutara estas medi-

ciones.

Medir el grado de cumplimiento de los objetivos de negocio es un aspecto
irrenunciable del proyecto y debe ser tenido en cuenta en el momento de
plantear los propios objetivos.

Evaluar la situacion actual

Detallaremos los recursos a nivel de hardware, software, fuentes de datos y per-
sonal de que disponemos, también detallaremos los requerimientos, supues-
tos que aceptamos y limitaciones identificadas, para, finalmente, disefiar una
matriz de riesgos y contingencias.
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Inventario de recursos

A nivel de recursos humanos identificaremos a expertos de negocio, soporte
tecnoldgico y expertos analistas.

A nivel de datos, identificaremos fuentes de datos externas, internas, analiticas
y operacionales.

A nivel de recursos de computacion, identificar hardware y estado en el que
se encuentra. Identificar también recursos de software data mining o analitico

disponible o a adquirir.

Requerimientos, supuestos y limitaciones

Estableceremos los requerimientos respecto de la programacién del proyecto,
precision, capacidad de despliegue, capacidad de mantener los servicios pues-
tos en marcha y capacidad de repetir los pasos de modelado y despliegue para
futuros ajustes.

Asimismo, estableceremos los supuestos en términos de objetivos marcados,
calidad de los datos, factores externos como coyuntura econdmica o acciones
de la competencia. Clarificar mds las estimaciones econémicas que se hayan
hecho para adquirir recursos. Clarificar también los supuestos acordados en

cuanto a comunicacion y explicaciéon del modelado utilizado a la direccién.

Identificar las limitaciones en diferentes &mbitos como el legal, el presupues-
tario o los recursos de todo tipo. Por ejemplo, derechos legales de acceso a los
datos, accesibilidad tecnolégica a los datos, presupuesto de costes fijos, costes
de implementacién y rangos de tolerancia en las desviaciones.

Riesgos y contingencias

Deberemos identificar los riesgos del proyecto, que pueden venir por proble-
mas en el negocio, en la propia organizacion interna, en los recursos econo-
micos, en los aspectos tecnolégicos o en la baja calidad de las fuentes de datos.
Considerar también circunstancias que podrian impactar en el proyecto, asi
como su coste en tiempo y en dinero.

Para mitigar o anular los riesgos deberemos prever un plan de contingencias.

Analisis coste-beneficio
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Deberemos estimar los costes de adquisicion de datos, costes de implementa-
cion y despliegue de la solucion, costes de formacion, partida para imprevis-
tos, costes operativos de mantenerla en funcionamiento y finalmente, un es-
tudio de los beneficios esperados, acompafiado de un estudio ROI del retorno
de la inversioén esperados.

Objetivos data mining

Si los objetivos de negocio estan expuestos en términos empresariales, los ob-
jetivos de data mining deben estar expuestos en términos técnicos dentro del

ambito de conocimiento de la mineria de datos.

Identificar los objetivos data mining

Deberemos hacer el ejercicio de trasladar los objetivos de negocio a la arena del
data mining. También serd conveniente asignar cada objetivo a la correspon-
diente competencia data mining, es decir, clasificacién, asociacién, segmenta-
cion, prediccion, etc.

Criterios para medir el éxito

Estableceremos los grados de precisiéon que exigiremos a nuestros modelos pa-
ra ser aceptados, estos criterios deberan estar soportados por las buenas prac-
ticas del mercado (benchmarking).

Plan de proyecto

Merece la pena mencionar que el plan de proyecto debe concebirse como una
herramienta dindmica y susceptible de ser revisada, actualizada y modificada
siempre que sea necesario y que deberia ser consultado si no al inicio y finali-
zacion de cada tarea, si al menos en los hitos.

Detallar el plan de proyecto

Listaremos las fases identificadas junto con su respectivo detalle de tareas, du-
racion, recursos necesarios, entradas y salidas de informacién, y dependencias.
Importante también marcar los riesgos identificados y especificar el impacto
en tiempo que podrian acarrear al proyecto.

Sera de gran ayuda poder plasmar en el plan de proyecto la iteracion de fases
hasta conseguir los niveles de calidad establecidos e identificar los puntos de

decision y revision que se establezcan.

Evaluacion inicial de herramientas y técnicas
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Estableceremos los criterios de seleccion para la herramienta data mining que
se vaya a seleccionar. Elaboraremos una lista de posibles software que cumplan
con los criterios establecidos.

Se evaluardn también la oportunidad de uso de determinadas técnicas data
mining teniendo en cuenta las necesidades del proyecto y las capacidades de
la herramienta seleccionada.

1.1.2. Comprension de los datos

Comprension se refiere a trabajar los datos con el objetivo de familiarizarse al
maximo con ellos, saber de donde provienen, en qué condiciones nos llegan,
cudl es su estructura, qué propiedades tienen, qué inconvenientes presentan

y como podemos mitigarlos o eliminarlos.

Se trata de una fase critica puesto que es donde trabajamos de lleno con la
calidad de los datos, que por otro lado debemos ver como la materia prima
para el data mining.

Tener una buena calidad de los datos serd siempre una condicién necesaria

aunque no suficiente para tener éxito en el proyecto.

Figura 4. Comprensién de los datos (CRISP-DM 1.0)
2. Comprension de los datos

Informe de
Captura de requerimientos
datos y criterios
L, Informe
Descripcion de atributos
de los datos y volimenes
Identificacion
Exploracion de hipotesis,
de los datos propiedades y
objetivos
Verificaciones Identificacion
y gestion de de problemas y
la calidad soluciones
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Captura de datos

Ejecutaremos los procesos de carga de informacion con el objetivo de iniciar
las tareas de comprension de los datos. Existen herramientas especializadas en
los procesos de comprension de los datos o bien la propia herramienta data
mining puede llegar a cubrir las necesidades de esta fase.

Informe de requerimientos y criterios

Documentaremos las distintas selecciones realizadas a la hora de cargar infor-

macién, asi como si hay atributos més importantes que otros.

Verificaremos si disponemos de los datos y atributos necesarios para alcanzar
nuestros objetivos. Prestaremos especial atencion a los procesos de integracion
de informacion de varias fuentes en una, puesto que pueden generar proble-

mas nuevos.

Se debera tener prevista la gestion de los valores ausentes missing values o in-
cluso la gestion de datos no en formato electronico, en papel u otros.

Descripcion de los datos

En esta fase realizaremos los primeros pasos de exploraciéon de los datos.

Informe de atributos y volamenes

Por un lado documentaremos tanto el formato de los datos que nos llegan
como su nivel de calidad, inventariaremos las tablas con las que trabajaremos,

sus relaciones y volumetria.

Por otro lado, analizaremos posibles correlaciones entre atributos, asi como
calcular medidas basicas de estadistica, como la media, mediana, desviacién
estandar, variancia, moda, etc.

Es importante que tratemos de relacionar estas medidas basicas con el negocio,
intentando encontrar explicaciones de por qué obtenemos estos datos calcu-
lados.

Deberemos asegurarnos de si todos los atributos de trabajo tienen o no alguna
relacion con los objetivos planteados y verificaremos con la ayuda de expertos
de negocio si todavia deberian incorporarse mas atributos de trabajo.

Quiza de este informe salga la necesidad de revisar los documentos tanto de
objetivos como de supuestos.



CC-BY-NC-ND e« PID_00197285 16 Metodologias y estandares

Exploracion de los datos

La utilizacion de las técnicas clasicas de exploracién de datos, queries, informes
y graficos pueden ayudarnos a confirmar o revisar los objetivos data mining
planteados, a revisar los procesos de captura y descripcion de datos y averiguar
si hay que incorporar tareas de transformacion de datos.

Identificacion de hipotesis, propiedades y objetivos

Documentaremos las conclusiones de esta primera exploracion de datos, entre
las que incluiremos planteamientos de hipoétesis iniciales y su conversion en
objetivos data mining si es posible, contribuiremos a clarificar y concretar mas
si cabe los objetivos data mining.

En cierto modo, la exploracién que se propone consiste en una btusqueda a
ciegas porque no sabemos ni qué buscamos ni qué nos encontraremos. Dicho
esto, sera preferible que esta busqueda siempre se haga con perspectiva de
cubrir los objetivos data mining marcados.

Verificaciones y gestion de la calidad

En esta fase se desarrollaran la mayor parte de las actividades data quality ma-

nagement, que se tratardn mas extensamente en un capitulo propio.

Identificacion de problemas y soluciones

e [Estudiar el grado de cobertura de los datos ;jestan todos los casos posibles
representados? o si por el contrario, lo que tenemos en realidad es una

vision sesgada del universo que queremos estudiar.

e Buscaremos inconsistencias en los datos, precios desorbitados, ingresos
imposibles, etc.

¢ Identificaremos atributos vacios y establecer una estrategia para reempla-

zarlos o eliminarlos.

e [Estudiar las desviaciones por si se trata de ruido, valores outliers, por ejem-
plo, o si por el contrario se trata de patrones que merecen mas estudio.

e Contrastar los supuestos hechos con anterioridad para verificar si una vez
revisados los datos, siguen teniendo sentido o hay que replantearlos.
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1.1.3. Preparar los datos

El objetivo de esta fase es el de poder disponer del juego de datos final sobre
el que se aplicaran los modelos. También se desarrollara la documentacién
descriptiva necesaria sobre el juego de datos.

Figura 5. Preparacién de los datos (CRISP-DM 1.0)

3. Preparacion de los datos

B Criterios
Seleccion de seleccion y
de datos exclusién de datos
Detallar acciones
Limpieza a realizar
de datos para garantizar
la calidad
L Ejecutar las
%glnjsutgézc'g: transforn_"naciones
e previstas
Integracion Integrar distintas Formateo
de datos fuentes de datos de datos

Seleccion de datos

Deberemos dar respuesta a la pregunta jqué datos son los més apropiados
para alcanzar los objetivos marcados? Esto significa evaluar la relevancia de
los datos, la calidad de los mismos y las limitaciones técnicas que se puedan
derivar de aspectos como el volumen de datos.

Documentaremos los motivos tanto para incluir datos, como para excluir da-

tos.

Criterios de seleccion y exclusion de datos

Nos replantearemos los criterios de selecciéon de datos basandonos, por un
lado, en la experiencia adquirida en el proceso de exploracién de datos, y por
otro lado, en la experiencia adquirida en el proceso de modelado.

Consideraremos el uso de técnicas estadisticas de muestreo y técnicas de rele-
vancia de atributos, que nos ayudaran, por ejemplo, a plantear la necesidad
de iniciar actividades de reduccion de la dimensionalidad.

Ajustes exigidos

por el modelado
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Prestaremos atencion a la incorporacion de datos de diferentes fuentes y por
supuesto a la gestion del ruido.

Limpieza de datos

En este paso ejecutaremos tareas derivadas de la gestion de la calidad de los
datos, como la gestién de datos ausentes via el relleno con valores por defecto

o mediante técnicas estadisticas como la estimacion de valores.

Detallar acciones a realizar para garantizar la calidad

Gestionaremos el ruido, ignorandolo y documentindolo, elimindndolo o co-

rrigiéndolo.

Gestionaremos aquellos valores especiales que pueden llevar a conclusiones
erréneas, por ejemplo, preguntas no respondidas en cuestionarios, o truncados

de valores numéricos.
Construccion del juego de datos

Se ejecutaran las tareas propias de construccion del juego de datos, extracciéon
de datos de acuerdo a los criterios de seleccién establecidos, generacién de

nuevos atributos calculados, transformacién de atributos existentes.

Ejecutar las transformaciones previstas

Nos plantearemos el uso de herramientas para ejecutar estas tareas en funciéon
de si vamos a conseguir mads eficiencia, precisiéon y capacidad de repetir las
tareas de construccion del juego de datos. Sera deseable tener la posibilidad de
construir juegos de datos por escenarios o simulaciones.

La generacion de nuevos atributos puede venir motivada por una necesidad
de normalizacién del atributo, por una consecuencia del modelado que saque
a la luz aspectos no cubiertos con los datos existentes o por ejemplo, porque
nos interesa, por el tipo de algoritmo, convertir un atributo numeérico en ca-

tegorico.

En esta fase también deberemos considerar las necesidades del algoritmo se-
leccionado, por ejemplo, si vamos a usar una regresion lineal, deberemos con-
siderar si hay atributos con una relacion no lineal respecto de la variable obje-
tivo, puesto que estos atributos no deberian ser usados en la fase de modelado.

Integracion de datos

Ejecutaremos tareas de generacion de nuevos registros procedentes de tablas
o fuentes distintas, se tratard de gestionar las complejidades propias de las
fusiones de datos.
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Integrar las distintas fuentes de datos

La agregacion suele ser una de las actividades que se lleva a cabo en un proceso
de fusién de datos. Pasamos de un estado de informacién detallada a un estado
de informacién sumarizada.

Formateo de datos

El formateo se refiere a cambios sobre los atributos, que solo modifican su

forma y nunca su significado.

Ajustes exigidos por el modelado

Habra que reorganizar atributos, por ejemplo, los atributos clave al principio
y el atributo objetivo al final.

En funcién de las necesidades del modelado, podria ser conveniente ordenar
los registros de un determinado modo.

Finalmente, se ejecutaran tareas de formateo de los propios atributos.

1.1.4. Modelado

El objetivo altimo de esta fase serd el de disponer de un modelo que nos ayude
a alcanzar los objetivos data mining y los objetivos de negocio establecidos en
el proyecto.

Podemos entender el modelo como la habilidad de aplicar una técnica a un
juego de datos con el objetivo de predecir una variable objetivo o encontrar
un patrén desconocido.

El hecho de que esta fase entre en iteracién tanto con su antecesora, la prepa-
racion de los datos, como con su sucesora, la evaluacién del modelo, nos da

una idea de la importancia de la misma en términos de la calidad del proyecto.



CC-BY-NC-ND * PID_00197285

Metodologias y estandares

Figura 6. Modelado (CRISP-DM 1.0)

4. Modelado

Seleccion de
la técnica
de modelado

Seleccion de
la técnica -
herramienta

\/_

Estrategia de

Entrenamiento,

Prerrequisitos

del modelo

\/_

Seleccion de la técnica de modelado

\/_

Dado un problema en el ambito data mining, pueden existir una o varias téc-

nicas que den respuesta al mismo, por ejemplo:

Un problema de segmentacioén puede aceptar técnicas de clustering, de re-

des neuronales o simplemente técnicas de visualizacién.

Un problema de clasificaciéon puede aceptar técnicas de analisis discrimi-

nante, de arboles de decision, de redes neuronales o de K Nearest Neighbor.

Un problema de prediccién aceptara técnicas de analisis de regresion, de

arboles de regresion, de redes neuronales o de K-NN.

Un problema de analisis de dependencias puede afrontarse con técnicas de

andlisis de correlaciones, andlisis de regresion, reglas de asociacion, redes

bayesianas o técnicas de visualizacién.

En definitiva, un mismo problema puede resolverse con varias técnicas y una

técnica puede servir para resolver varios problemas.

Seleccion de técnicas y herramientas

verificacion de pruebay
la calidad del evaluacion del
modelo modelo
Construccion Ajuste de Ejecucion aglsﬁ:g)gé?g
del modelo parametros del modelo resultante
Ajuste Evaluacion Revisién de
del modelo del modelo parametros
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Del universo de posibilidades debera seleccionarse una o varias técnicas para
ser usadas por separado, varios modelos, o en combinacioén, generando un
unico modelo en varios pasos.

Identificar los prerrequisitos del modelo

Los datos deben estar en formatos especificos, los atributos en posiciones con-
cretas, los registros en un orden preestablecido, las relaciones entre atributos
quiza deben cumplir condiciones de independencia o de linealidad.

Deberemos verificar todos los requisitos que nos exija la técnica seleccionada
y regresar a la tarea de preparacion de los datos en caso necesario.

Estrategia de verificacion de la calidad del modelo

Deberemos disefiar el procedimiento a seguir para verificar el grado de preci-
siéon del modelo o para entrenarlo si es necesario. Por ejemplo, en el caso de
técnicas supervisadas como la clasificacién, el juego de datos deberé separar-
se en subjuegos para el entrenamiento del modelo, las pruebas del modelo y
la verificacién del modelo, cumpliendo unos parametros de precision prees-
tablecidos.

Entrenamiento, prueba y evaluacién del modelo

Sera deseable preparar un juego de entrenamiento, prueba y verificacion espe-
cificos para cada objetivo data mining.

En el caso de requerir iteraciones en el proceso de construccion, deberemos
decidir o calcular cuantas, teniendo en cuenta los efectos negativos del sobre-
entrenamiento y de la pérdida de tiempo y recursos computacionales.

Construccion del modelo

Se ejecutaré la herramienta de modelado sobre los juegos de datos con el fin

de crear uno o varios modelos.

Ajustes de parametros

Los algoritmos suelen tener parametros que deberemos ajustar y documentar
para dejar constancia de la base logica que los justifica.

Ejecucion del modelo

Ejecutaremos la técnica seleccionada sobre nuestro juego de datos y se dejara
constancia de los resultados obtenidos.
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Descripcion del modelo resultante

Documentaremos tanto los pardmetros utilizados como el resultado de aplicar
el modelo sobre el juego de datos. Por ejemplo, en el caso de modelos basados
en reglas, documentaremos las reglas obtenidas asi como su grado de cobertura
del problema y precision en el resultado.

En el caso de modelos opacos, como las redes neuronales, documentaremos la
topologia de la red, el grado de precision de la misma o el grado de sensibilidad
observada.

Prestaremos especial atencion a las consecuencias que pudieran derivarse de

los resultados, como la identificacién de patrones.
Ajuste del modelo

Anteriormente se definieron los criterios de éxito para los objetivos data mi-
ning, pues bien, en esta tarea procederemos a la verificacién de su cumplimien-
to.

Evaluacion del modelo

Serd recomendable crear un ranking de los resultados obtenidos en funcién del
grado de cumplimiento de los criterios de éxito sobre los objetivos data mining.

Interpretaremos los resultados en clave de negocio, contando para ello con
expertos de negocio y por supuesto con el analista.

Evaluaremos la plausibilidad y fiabilidad del modelo asi como su impacto en
los objetivos data mining establecido. ;Sugieren estos resultados el plantea-

miento de nuevos objetivos?

Contrastaremos los resultados contra nuestra base de datos de conocimiento

para verificar si las conclusiones aportan conocimiento nuevo y util.

Analizaremos opciones y potencialidades de aplicaciéon y despliegue de los

resultados.
Si la salida del modelo consiste en la generacion de reglas, nos aseguraremos
de que tienen sentido, son aplicables y que el ntiimero de reglas generado es

el adecuado.

Revision de parametros
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Analizaremos el impacto que los parametros han tenido en el resultado final,
con el objetivo de ganar conocimiento en el proceso de ajuste del modelo y
poder iterar los pasos de modelado y evaluacién del modelo hasta dar con el
mejor modelo posible.

1.1.5. Evaluacion del modelo

En fases anteriores nos hemos preocupado de asegurar la fiabilidad y plausibi-
lidad del modelo, en cambio en esta fase nos centraremos en evaluar el grado
de acercamiento a los objetivos de negocio y en la bisqueda, si las hay, de

razones de negocio por las cuales el modelo es ineficiente.

Una forma esquematica y grafica de visualizar el propésito de un proyecto data

mining es pensar en la siguiente ecuacion:

Resultados=Modelos+Descubrimientos

Es decir, el proposito de un proyecto data mining no son los modelos, que son
por supuesto importantes, sino también los descubrimientos, que podriamos
definir como cualquier cosa aparte del modelo que contribuye a alcanzar los
objetivos de negocio o que contribuye a plantear nuevas preguntas, que a su

vez son decisivas para alcanzar los objetivos de negocio.

Figura 7. Evaluacién (CRISP-DM 1.0)

5. Evaluacion

Verificacion
Evaluacion de resultados Modelos
de modelos frente a criterios aprobados
de éxito

Identificacion de

Revision errores, mejoras
del proceso y alternativas
o Pros y contras Argumentacion
Siguientes de las acciones de las decisiones
pasos a tomar tomadas

Evaluacion de modelos

Siempre y cuando sea posible probaremos el modelo en entornos de prueba
para asegurarnos de que el posterior proceso de despliegue se realiza satisfac-
toriamente y para asegurarnos también de que el modelo obtenido es capaz
de dar respuesta a los objetivos de negocio.
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Verificacion de resultados contra criterios de éxito

Documentaremos los resultados de nuestras evaluaciones en términos de cum-
plimiento de los objetivos de negocio, cuantificindolos si es posible y contras-
tandolos con los criterios de éxito establecidos.

Estableceremos un ranking de resultados con respecto a los criterios de éxito
con relacion al grado de cumplimiento de los objetivos de negocio.

Adicionalmente, también se emitird opinién sobre otros descubrimientos que
se hayan realizado aparte del modelado, que aunque probablemente no con-
tribuyan directamente a los objetivos planteados, quizad puedan abrir puertas
a nuevos planteamientos y lineas de trabajo.

Modelos aprobados

Argumentaremos la decision de aprobacion o no de los modelos, haciendo
referencia a los resultados y a los criterios de éxito establecidos.

Revision del proceso

En este punto disponemos de uno o varios modelos aprobados y que en prin-
cipio cumplen con los objetivos de negocio planteados. Se impone ahora una
revision genérica de todo el proceso de mineria de datos para asegurar que no
se ha tratado algtn aspecto importante de forma demasiado superficial.

La motivacién principal de esta tarea de revision serd la de realizar una revision

integral de los niveles de calidad del proyecto.

Identificacion de errores, mejoras y alternativas

Identificaremos tareas que probablemente se hayan ejecutado sin suficiente

rigor y merezcan ser revisadas o repetidas.

Trataremos de identificar mejoras y alternativas de optimizacién sobre tareas

y actividades.
Siguientes pasos

Como consecuencia de todas las tareas de evaluacion ejecutadas en esta fase,
en esta tarea tomaremos la decision de repetir o revisar algunos pasos o incluso
fases enteras, o bien damos por finalizada la fase de construccién y pasamos
al despliegue, o incluso fruto del conocimiento adquirido hasta ahora, podria
en este punto proponerse el inicio de nuevos proyectos.

Pros y contras de las acciones a tomar
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Estudiaremos el potencial de despliegue de cada uno de los resultados obteni-
dos.

Estudiaremos si hay margen para la mejora de alguno de los procesos ejecuta-
dos hasta el momento.

Argumentacioén de las decisiones tomadas

Realizaremos un ranking con las posibles acciones a tomar, seleccionaremos

las mas oportunas y argumentaremos nuestra decision.

1.1.6. Despliegue

En esta fase se organizaran y ejecutaran tanto las tareas propias del despliegue
de los resultados como del mantenimiento de las nuevas funcionalidades, una

vez el despliegue haya finalizado.

Figura 8. Despliegue (CRISP-DM 1.0)

6. Despliegue
Plan de Estrategia y
entrada en acciones
produccion detalladas

\/_

Seguimiento Seguimiento
y del despliegue

mantenimiento

. Lecciones
Informe final aprendidas

\/_

Revision Experiencia
del proyecto y conclusiones

\/_

Plan de entrada en produccion

El plan debera contemplar todas las tareas a realizar en el proceso de despliegue
de resultados, e incorporard medidas alternativas en forma de planes alterna-
tivos o versiones del plan inicial, que deberdn permitir tener varias visiones

y escoger la mejor.

Estrategia y acciones detalladas
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Deberemos definir como el conocimiento obtenido en forma de resultados
serd propagado hacia los usuarios interesados.

En el caso de que haya que instalar o distribuir software por nuestros sistemas,
deberemos gestionarlo para minimizar posibles efectos negativos y planificarlo
para que se ejecute con suficiente antelacion.

Habra que prever como vamos a medir el beneficio producido por el despliegue

y c6mo vamos a monitorizar todo el proceso.

Identificaremos los posibles inconvenientes que pueda ocasionar nuestro des-
pliegue.

Seguimiento y mantenimiento

Si el despliegue de los resultados del proyecto afecta a la actividad operativa
de la organizacion, se hace imprescindible planificar y llevar a cabo tareas
especificas de seguimiento y mantenimiento de las nuevas funcionalidades.

Seguimiento del despliegue

Deberemos tener en cuenta aspectos como el periodo de validez de los resul-
tados o modelos desplegados, deberemos prever la monitorizacion de su grado
de precision.

Si los objetivos de negocio tienen fecha de caducidad o cambian con el paso
del tiempo, parece 16gico que los modelos propuestos tengan que adaptarse

a esta situacion.

En el caso de que el rendimiento del modelo esté por debajo de lo esperado,
(qué deberemos hacer? Retirarlo del entorno productivo, retomar el proyecto
para recalibrar el modelo, replantearse la solucién propuesta e iniciar un pro-

yecto més ambicioso, ...
Informe final

Se puede plantear este informe final como un resumen de la experiencia del
proyecto o como una presentacion del proceso y de los resultados, lo adapta-

remos en funciéon del tipo de audiencia al que nos dirijamos.

Lecciones aprendidas

Plasmaremos en el informe final un resumen del trabajo realizado y de los

logros conseguidos.
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Adjuntaremos un estudio econémico de los costes incurridos. Si es un proyecto
interno, hablaremos de horas incurridas, de las desviaciones respecto de la

prevision inicial.

Incluiremos también recomendaciones a tener en cuenta en futuros proyectos.

Revision del proyecto

Evaluaremos las cosas que se han hecho bien y las que no se han hecho tan

bien e identificaremos puntos y aspectos a mejorar.

Experiencia y conclusiones

Incluiremos entrevistas con los miembros del equipo de trabajo para conocer

su vision.

Incluiremos si es posible entrevistas con usuarios finales en los que haya re-
percutido los resultados desplegados por el proyecto. jMejorarian algo? ;Re-
forzarian algn aspecto?

Haremos autocritica constructiva identificando planteamientos equivocados

que se hayan tenido que revisar o retomar.

Identificaremos las lecciones aprendidas a lo largo de las distintas fases del
proyecto para incorporarlas como activos en futuros proyectos.

1.1.7. Objeciones a la metodologia

La metodologia que hemos presentado corresponde a la version 1.0 de la mis-
ma y probablemente el grupo que la disefié prepare mejoras y actualizaciones

para versiones futuras.

Por ejemplo, faltaria dedicar tareas y actividades especificas al estudio del im-
pacto del despliegue en la organizaciéon. Cada vez mas las organizaciones res-
ponden a estructuras complejas de flujos de informacién, sistemas informati-

cos integrados e intereses miopes de departamentos o grupos de trabajo.

Un despliegue que no haya medido su impacto, a pesar de que sea claramente
beneficioso y necesario, podria acarrear importantes desajustes en el equilibrio
de lo que podriamos llamar el “ecosistema de la organizacién”.

En este sentido, se deberian organizar sesiones de trabajo y comunicacion en-
tre todos los departamentos implicados, formaciones a usuarios y prever re-
cursos especificos para las tareas de despliegue, tanto a nivel de servicios cen-
trales como a nivel de soporte in situ si fuera necesario.



CC-BY-NC-ND * PID_00197285 28

Metodologias y estandares

1.2. Modelo DELTA para la mejora continua de BA

El modelo DELTA presentado por el autor Thomas H. Davenport en su libro
Competing on Analytics no es por supuesto ni una metodologia ni un estandar,
pero hemos creido que merecia la pena presentarla en esta seccién por su vo-
cacion de guia y por ser una coleccién muy acertada de pautas, tomadas desde
una perspectiva de negocio y organizativa.

Gary Loveman, CEO de Harrah’s Entertainment, Inc., reflexiona en el prefacio
del libro.

“Considero esencial cultivar en las organizaciones, de una forma sostenida en el tiempo,
un ambiente en el que se separe claramente entre las ideas y las personas que las propo-
nen, ya que este serd el primer paso para poder distinguir con rigurosas evidencias entre
las ideas que convienen ser llevadas a cabo y las que no”.

Este ambiente de trabajo al que se refiere Gary Loveman, acompafiado por un
equipo de analistas tan bien formados como apasionados por su trabajo, es la

clave para escalar en la pirdmide de tipologias de organizaciones analiticas.
Estudiaremos qué aspectos debe reforzar una organizacion para pasar al nivel
superior en la pirdmide de organizacién analitica. Para ello empezaremos por
establecer las tres capacidades que una organizacién debe cuidar si quiere me-
jorar sus competencias analiticas:

Organizacién-Recursoshumanos-Tecnologia

e Las capacidades organizativas, plasmadas en objetivos y procesos que so-
portan estos objetivos.

e Las capacidades humanas, que se concretan en habilidades, promocién de
las actividades analiticas y cultura organizativa analitica.

e Lascapacidades tecnologicas, que se refieren a disponer de datos de calidad

y a disponer de aplicaciones integradas.

1.2.1. No consideran el analisis

Una organizacién que responde a la tipologia de no considerar el analisis cum-

ple con las siguientes caracteristicas.

Ved también

Ved también el apartado “Es-
tandar PMML”
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Figura 9. No consideran el analisis

Organizacién Tecno|og|'a
A
e Y
Objetivos analiticos Procesos analiticos

Conocimiento limitado sobre No existen Pobre calidad de los datos

clientes, mercados y disponibles

competidores
Sistemas de informacién no
integrados

Factor humano
Habilidades analiticas Promocion Cultura

No existen No existen Toma de decisiones en base
a un tipo de intuicion
caprichosa

/4 /4 /4

Fuente: Analytics at work, smarter decisions, better results

El primer aspecto que se deberia trabajar para poder tener cierta actividad ana-
litica es el de disponer de un entorno transaccional que nos pueda garantizar
una calidad en los datos referentes a las operaciones corrientes.

Asimismo, serd muy conveniente poder disponer de alguna estrategia que nos
permita focalizar la atencién en aquellos datos que realmente son importantes

para nuestra organizacion.

El siguiente paso seria realizar un estudio para evaluar de qué capacidades ana-
liticas disponemos y en qué situacion se encuentran. Habilidades de nuestros
analistas, nivel de compromiso de la direccion, cultura de empresa respecto
del analisis y el grado de promocion o aceptacion de las actividades analiticas
entre la fuerza de trabajo, son algunas de las capacidades de las que deberia-

mos tener una foto inicial.

Es normal que solo algunos departamentos o algunas actividades de la empresa
estén en disposicién de hacer el cambio analitico, incluso es posible que ya
haya usuarios aislados o pequefios grupos de trabajo que estén llevando a cabo
algan tipo de actividad analitica. A este respecto es importante identificarlos

para posteriormente poder trabajar en su integracion.
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1.2.2. Actividad analitica aislada

Veamos primero cudl es el prototipo de organizacién que ya empieza a tener
cierta actividad analitica y que por tanto cumple con lo que podriamos llamar
los prerrequisitos de organizacion analitica.

Figura 10. Actividad analitica aislada

Organizacion Tecnologia

A

Objetivos analiticos Procesos analiticos

Datos transaccionales recientes
poco integrados

Desconectados
Con una visién muy miope

Una actividad muy auténoma va
poco a poco generando
experiencia

Informacién importante todavia

Confianza en el uso de analytics

Creacion de nuevo conocimiento
a través de analytics

ausente

Esfuerzos en business
intelligence aun aislados

4

Factor humano

Habilidades analiticas Promocion Cultura

Grupos aislados de analistas,
quiza en algun departamento

Funcional y tactico Deseo de mas datos objetivos
Los éxitos fruto del uso del
analisis empiezan a captar la
atencién

/4 4 /4

Fuente: Analytics at work, smarter decisions, better results

Para evolucionar, este tipo de organizaciones deben plantearse retos realistas,
modestos, concretos y con un alcance muy acotado. Los pasos a seguir podrian

ser los siguientes:

e Encontrar un patrocinador interno e identificar un business problem, es
decir, un objetivo empresarial al que se le pueda dar respuesta mediante
un pequefio proyecto de business analytics.

e Implementar un pequefio y localizado proyecto que contribuya a generar

valor para la organizacién y que su beneficio sea cuantificable.

¢ Documentar los beneficios obtenidos y compartir y comunicar los resul-

tados a los interesados.

e Mantener una linea de construccién de pequefios proyectos que vayan ge-
nerando beneficios para la organizacién, hasta que la propia organizacién
haya ganado suficiente experiencia y se haya generado internamente su-
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ficiente compromiso con los procesos analiticos como para poder dar, con
garantias suficientes, el siguiente paso.

1.2.3. Aspirante analitico

La siguiente es la fotografia de una organizacién con perfil de aspirante ana-
litico.

Figura 11. Aspirante analitico

Organizacion Tecnologia
A
r Y
Objetivos analiticos Procesos analiticos

Coordinados Los procesos analiticos Proliferacion del uso de
existen, pero estan separados tecnologia Bl

Se establecen métricas para

medir el rendimiento empresarial Se genera ya un plan de Los data marts y DW
desarrollo a nivel empresarial establecidos se expanden

Generar conocimiento nuevo
a partir del analisis

4 /4 /4

Factor humano

Habilidades analiticas Promocion Cultura

Analistas en diferentes areas A nivel ejecutivo Los niveles intermedios

de la empresa, pero todavia defienden la toma de

estan poco integrados Se distinguen los primeros decisiones en base a hechos
estadios de conciencia de la
existencia de potencialidades Sin embargo, todavia se
competitivas encuentran con reticencias en

la organizacion
4 /4 /4

Fuente: Analytics at work, smarter decisions, better results

Para llegar a este estadio, es vital contar con el apoyo de al menos una parte
de la direccién de la organizacién, tanto es asi que podriamos considerar que
cualquier organizacion que cuente con este apoyo, al margen de como estén
los otros factores, ya se puede considerar aspirante analitico.

El motivo es que con el compromiso de la direccion el resto de hitos seran
alcanzables a corto y medio plazo. Esta debe proporcionar una visién estraté-
gica de los objetivos que se pretenden alcanzar a partir de adoptar una cultura

empresarial analitica.

Avanczar en esta linea significard disponer de una lista de métricas que nos de-
bera ayudar a medir el progreso de los procesos analiticos puestos en marcha.
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Serd recomendable centralizar actividades analiticas para poder asi profundizar

mas en la integracion de procesos. Crear un centro de competencia de business

intelligence puede ser un paso a dar.

La organizacién también deberad progresar en tecnologia, incorporando apli-

caciones que permitan a los analistas desarrollar sus capacidades, capacidades

que habra que gestionar y alinear en funcién de los objetivos marcados.

1.2.4. Organizaciéon analitica

La siguiente figura nos resume las capacidades de una organizacion analitica.

Figura 12. Organizacién analitica

Organizacion

A

Objetivos analiticos

Procesos analiticos

Tecnologia

Obtener un programa de
cambio que lleve a la
organizacion a disponer de:

Procesos, aplicaciones y
capacidades analiticas

Algunos procesos analiticos
ya integrados

Datos de gran calidad

Se dispone de una estrategia
y de un plan para evolucionar
el entorno Bl

Se ponen a la practica los
principios de gobierno de
servicios IT 7

Habilidades analiticas

Factor humano

Promocion

Cultura

Se dispone de habilidades
analiticas, pero pueden estar
usandose para fines no
estratégicos y con niveles de
calidad no adecuados

/4

Apoyo generalizado por parte
de toda la direccion

/4

Gestion del cambio para
evolucionar a una cultura de la
toma de decisiones en base a
hechos

/4

Fuente: Analytics at work, smarter decisions, better results

En este estadio la promocion de la actividad analitica por parte de la direccién

deja de estar en manos de algunos visionarios para pasar a ser un compromiso

en firme por parte de toda la direcciéon en bloque y por extension, para pasar

a cualquier persona con responsabilidad de gestion.

Los retos en esta fase se multiplican y requieren de una profunda gestion del

cambio para pasar a una cultura analitica y a una organizacién orientada a

procesos analiticos integrados.
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Este tipo de organizaciones suelen agrupar a los analistas mas experimentados
en centros de competencia claramente centrados en los aspectos mas estraté-
gicos para la organizacion.

La habilidad de desplegar unas capacidades analiticas sobresalientes sobre
aquellos procesos que la organizacién considera criticos para su negocio, y
hacerlo de forma integrada, es el reto que se plantea para obtener una organi-
zacion analitica.

1.2.5. Competidor analitico

En lo alto de nuestra pirdmide encontramos organizaciones que responden al

siguiente patron.

Figura 13. Competidor analitico

Organizacion Tecnologia
A
r N
Objetivos analiticos Procesos analiticos
Conocimiento estratégico de Procesos completamente Arquitectura BI/BA
gran calado integrados implementada a nivel de toda

la organizacion
Renovacion y mejoras
continuadas

Factor humano

Habilidades analiticas Promocion Cultura
Altamente cualificados CEO apasionado en el Cultura de la toma de
compromiso con analytics decisiones en base a hechos,
Movilizados, centralizados y y cultura de la verificacion y
externalizacion del trabajo mas Comité de gestiéon con del aprendizaje permanente
tedioso implicacion de toda la direccion
/4 /4 /4

Fuente: Analytics at work, smarter decisions, better results

Para llegar a este estado se requiere que la habilidad analitica sea precisamente
la principal ventaja competitiva de la empresa, la razén de ser de la misma, el
producto estrella que justifica su presencia en el mercado.

El grado de excelencia debe ser de tal calibre que la convierta en innovadora
en su campo, generando métricas, modelos analiticos o procesos analiticos

propietarios y frutos de la investigacion interna.
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El reto consiste en mantener el nivel y para ello deberan evitar la autocompla-
cencia y establecer procesos que permanentemente miren al exterior en busca
de signos y cambios en el mercado que obliguen a cambiar supuestos, modelos
analiticos y reglas.

Podriamos enumerar una lista de empresas que se encuentran en este nivel
de rendimiento, y seguramente cada una enfatiza mas un aspecto que otro, o
incluso habréan recorrido caminos distintos para llegar a este punto, pero todas

ellas tienen en comun...
...la creencia y apuesta por el mundo business analytics.

1.3. Estandar PMML

PMML es un lenguaje basado en XML y elaborado por the Data Mining Group,
accesible en www.dmg.org, consorcio integrado por IBM, MicroStrategy, SAS
y SPSS.

PredictiveModelMarkupLanguage

La razon de ser de PMML es la necesidad de disponer de un lenguaje estandar,
es decir, compartido por la industria del software, para definir y compartir
modelos de data mining.

De este modo, es posible, por ejemplo, utilizar una aplicaciéon para generar el
modelo y utilizar otra aplicacién distinta para visualizarlo, analizarlo o eva-
luarlo, superando asi las tipicas barreras de incompatibilidades entre fabrican-
tes.

La primera version, la 0.7, fue liberada en julio de 1997 y la maés reciente, la
4.1, es de diciembre del 2011. Se trata sin duda de una comunidad muy activa
y de una apuesta clara de sus promotores para con la evolucion del estandar.

La definicion de los modelos se estructura en esquemas: cabecera, dicciona-
rios de datos, transformaciones de datos, definicién del modelo, esquema del
modelo, objetivos y salidas. Se presenta un ejemplo practico como anexo al

material didactico.

Cobertura del estandar PMML

A pesar de que la iniciativa esta liderada por tres fabricantes, el estdndar es
aceptado por una lista mucho maés extensa de empresas. A fecha del 2012 po-
demos encontrar las siguientes empresas adheridas:

Angoss, BlueLine, Business Objects, Crystal Ball, Dante, data mining Suite,
DMG, DuckMiner, EMB, Experian, IBM, Info Centricity, Info Decipher, In-
sightful Miner, KNIME, KXEN, Laten View Analytics, Marketswitch Strategy
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Tree Optimization, MatLab, Michael Decker, Microsoft, Micro Strategy, My
Application, Open Tox, Oracle, Paragon, Pervasive, Rapid-I, Rattle, Rith Mi-
ner, Salford, SAP, SAS, Science Ops, SIPINA, SPSS, Star LIMS, Statsoft, Tree Net,
Webtrends, Weka, Zementis.

Actualmente, PMML cubre 371 modelos, agrupados en un amplio abanico de
tamilias de algoritmos business analytics:

Asociaciones, clustering, regresiones, naive bayes, redes neuronales, secuencias,
support vector machine, series temporales, arboles de decisién y mineria de tex-
tos.

1.4. Gobierno de servicios IT

No siempre, pero en muchas ocasiones, desplegar los resultados de un proyec-
to business analytics supondra mejorar o crear nuevos servicios IT en nuestra
organizacion. A pesar de haber trabajado ya con cierto detalle la metodologia
CRISP-DM que cubre las fases de despliegue y mantenimiento de los resultados
de proyectos data mining, hemos considerado imprescindible saber qué dice
la norma ISO20000 al respecto, como norma internacional de referencia para

gobierno de servicios IT.

Hay que aclarar inicialmente que la ISO20000 no es ni un estdndar ni una
metodologia, sino una norma o coleccién de buenas practicas, cuyo objetivo es
garantizar la prestacion de servicios gestionados IT con una calidad aceptable
para los clientes de un proveedor de servicios IT.

Estas buenas practicas cumplen la condicién de ser medibles, para posibilitar
asi la auditoria objetiva y posterior certificacion del servicio IT auditado. Co-
mo siempre, recomendamos al estudiante que a la hora de ponerlas en prac-
tica, tome en consideracién la conveniencia de las mismas en funcién de las
especificidades de su organizacion.

1.4.1. Definiciones

La ISO 20000 se crea en el 2005 como una evolucién de la norma BS15000 y se
redacta tomando como referencia las buenas practicas de ITIL, muy centradas
en la alineacién de los servicios IT con las necesidades de la organizacion,
y tomando también como referencia la norma ISO9000, muy orientada a la
gestion de la calidad.

Hacer una lectura a las definiciones mas relevantes que nos propone la

ISO20000 nos ayudara mucho a comprender su filosofia.

Servicio
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Es un sistema de informacién con soporte, que se entrega a un cliente con
unos niveles de servicio previamente acordados.

Sistema de informaci6én

Es un sistema coherente de procesamiento de datos para el control o soporte
de informacién en uno o mas procesos de negocio. Esta formado por personas,
procesos y tecnologia.

Proceso

Es un conjunto estructurado de actividades disefiado para cumplir un objetivo

concreto.

Grupos de procesos

La ISO 20000 fomenta la adopcion de un planteamiento de procesos integra-
dos. Una organizaciéon que quiera desarrollar un sistema de gestiéon de la ca-
lidad tiene que identificar su propésito, definir las politicas y objetivos y de-
terminar los procesos y su secuencia. Para planificar un proceso, una organi-
zacion tiene que definir las actividades que componen el proceso.
Procedimiento

Un procedimiento es un documento que contiene los pasos que especifican
como llevar a cabo una actividad. Los procedimientos estdn definidos como
parte de procesos.

1.4.2. Procesos

Para la 1ISO20000, cada proceso deberia disefiarse bajo un microciclo de gestién
de la calidad PDCA.

Metodologia PDCA, Plan-Do-Check-Act

La ISO20000 propone la metodologia PDCA como estandar para gestionar
cualquier proceso. Esta se basa en el circulo de calidad propuesto por Deming.
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Figura 14. Circulo de Deming o circulo PDCA

e Planificar. Establecer los objetivos y los procesos necesarios para propor-
cionar resultados de acuerdo con las necesidades del cliente y con las po-
liticas de la empresa.

e Hacer. Implementar los procesos.

e Verificar. Monitorizar y medir los procesos y los servicios contrastandolos
con las politicas, los objetivos y los requisitos, e informar sobre los resul-
tados.

* Actuar. Emprender las acciones necesarias para mejorar continuamente el
rendimiento y comportamiento del proceso.

Procesos de provision de servicios

Detallamos a continuacién los procesos que la ISO20000 distingue para la pro-
vision de servicios, que recordemos, en el marco de business analytics, serian
las mejoras de servicios existentes, como por ejemplo un cambio de criterio
en el motor de recomendaciones de productos en nuestra tienda en linea, o
bien la puesta en marcha de servicios nuevos, como podria ser la emisién de
cupones descuento en los terminales de venta.

La ISO20000 nos permitird tomar contacto con la importancia de planificar
correctamente el impacto de nuestra actividad analitica en los sistemas ya en
funcionamiento.
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Figura 15. Gestién de servicios IT segln la ISO20000

Procesos de provision de servicios

Gesti6n de la capacidad Gestion del nivel de servicio

Gestion de la disponibilidad y Informes del servicio
la continuidad del servicio

Procesos de control

Gestion de la configuracion

Gestion de cambios

Proceso de entrega

Procesos de resolucion

Gestion de incidencias
Gestion de la entrega

Gestién de problemas

Gestion de la seguridad de la

informacion

Presupuestos y contabilidad
de los servicios IT

Procesos de relacion

Gestion de las relaciones
con el negocio

Gestion de proveedores

Los siguientes son los objetivos que la ISO20000 establece para cada uno de
los procesos que identifica.

Gestion del nivel de servicio

Definir, acordar, registrar y gestionar los niveles de servicio.

Informes del servicio

Generar en plazo los informes acordados, fiables y precisos, que sirvan de apo-
yo a la toma de decisiones y faciliten una comunicacién eficaz.

Gestion de la disponibilidad y la continuidad del servicio

Asegurar que los compromisos adquiridos con los clientes sobre la disponibi-
lidad y la continuidad del servicio se pueden cumplir bajo todas las circuns-
tancias.

Presupuestos y contabilidad de los servicios IT

Elaborar y controlar los presupuestos y contabilizar los costes de la provision

del servicio.

Gestion de la capacidad



CC-BY-NC-ND e« PID_00197285 39 Metodologias y estandares

Asegurar que el proveedor de servicio tiene, en todo momento, la capacidad
suficiente para cubrir la demanda acordada, presente y futura, de las necesi-
dades del negocio del cliente.

Gestion de la seguridad de la informacién

Gestionar eficazmente la seguridad de la informacion para todas las activida-
des del servicio.

Procesos de relacion

Gestion de relaciones con el negocio

Establecer y mantener una buena relacioén entre el proveedor de servicios y el
cliente, basandose en el entendimiento del cliente y de los fundamentos de

su negocio.

Gestion de proveedores

Gestionar a los suministradores para garantizar la provisién sin interrupciones
de servicios de calidad.

Procesos de resolucion

Gestion de incidencias

Restaurar el servicio acordado con el negocio tan pronto como sea posible o
responder a peticiones de servicio.

Gestion de problemas

Minimizar los efectos negativos sobre el negocio de interrupciones del servicio,
mediante la identificacion y el anélisis proactivos de la causa de las incidencias
y la gestion de los problemas para su cierre.

Procesos de control

Gestion de la configuracion

Definir y controlar los componentes del servicio y de la infraestructura, y man-
tener informacion precisa sobre la configuracion.

Gestion de los cambios

Asegurar que todos los cambios son evaluados, aprobados, implantados y re-
visados de una manera controlada.



CC-BY-NC-ND * PID_00197285 40

Metodologias y estandares

Procesos de entrega

La gestion de la entrega tiene por objetivo suministrar, distribuir y realizar el
seguimiento de uno o mas cambios en una entrega en el entorno de produc-

cion.

Resumiendo un poco, la ISO20000, combinada con una buena metodologia
de implementacién de proyectos BA, debe ayudar a las organizaciones a poder
crecer en funcionalidad analitica de una forma no traumatica para ninguno
de los actores involucrados, clientes, proveedores, usuarios, organizaciones y

departamentos.

El grado de implicacién de la organizacion con la norma puede ir desde sim-
plemente organizar la documentacién de gestion del centro de competencias
analiticas, segin aconseja la norma, como se ve en el ejemplo.

Figura 16. Resumen de procesos para la gestion de servicios IT

. 050_Muevos_Servicios

. 064_Contabilidad

. 066_5eguridad

. 072_Relaciones_con_el _MNegocio

. 073_Relaciones_con_Suministradores
. 080_Incidentes_y_Problemas

. 091_Coenfiguracion

Hasta suponer una implementacién rigurosa de la norma con el objetivo de

superar una auditoria o conseguir una certificacion.



CC-BY-NC-ND e« PID_00197285 41 Metodologias y estandares

2. Data quality management

Cuando realizamos tareas de business analytics con las que se busca obtener
conocimiento a partir de los datos, parece mas que obvio que los datos, como
materia prima de nuestro proceso, deben ser de la maxima calidad.

¢Pero como podriamos definir el concepto de calidad en los datos?

Una primera aproximaciéon seria observar que a una base de datos se le exi-
ge que cumpla con las propiedades de validez, la informacion falsa debe ser
excluida, y de completitud, en el sentido de que no debe faltar informacion
verdadera, es aquello de ...

..."toda la verdad (completitud) y nada mas que la verdad (validez)”...

Yan Zhang. Noise Tolerant data mining. The University of Vermont.

Esta definicién ya nos da la idea de que la veracidad de los datos es la carac-

teristica més importante en las bases de datos.

La completitud se refiere tanto a valores ausentes (campos vacios) como a
instancias ausentes. Por ejemplo, un estudio sobre el grado de aceptacion de
una leche para bebé, si contara tan solo con la opinién de los padres, seria

incompleta, los profesionales sanitarios también deberian opinar.

Yendo mas alld y teniendo en cuenta que en business analytics es frecuente
que los datos provengan de diferentes fuentes, también sera deseable evitar

las inconsistencias.

Adicionalmente, hoy en dia se da la circunstancia de que Internet, y las apli-
caciones corporativas registran gran cantidad de datos transaccionales, con
fecha de caducidad relativamente corta. De modo que se convierte en impor-
tante gestionar la oportunidad o validez temporal de los datos (timeliness).

De acuerdo con Kahn, Strong y Wang, 2002, datos de calidad se describen

simplemente como...
..."datos que son apropiados para los consumidores de datos”.

Estos mismos autores distinguen dos tipos de métricas para medir la calidad

de los datos.
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Las métricas objetivas y las métricas subjetivas, donde las primeras se basan
exclusivamente en el propio juego de datos, mientras que las segundas requie-
ren de la contextualizacion de los datos y del aporte de la experiencia del con-
sumidor de datos.

Concretando un poco mas podriamos clasificar las métricas en tres grupos:

e Meétricas independientes de tarea, serian las objetivas, donde lo impor-
tante es el dato en si. Aqui encontramos el concepto de precision (accu-
racy), que trata de medir la correccion del dato y asegurarse de que la fuen-
te es fiable y el juego de datos imparcial.

e Métricas dependientes de tarea, serian las subjetivas, donde lo importan-
te es colocar el dato en un contexto, en el uso que se le va a dar, en defi-
nitiva, la tarea que lo va a utilizar. Un juego de datos puede ser valido para
un proposito y no serlo en absoluto para otro.

En este ambito se encuentra el concepto de completitud, que se ocupa de
gestionar atributos, valores e instancias ausentes.

La relevancia se ocupa de medir si un atributo es o no relevante para la
tarea que lo precisa.

La oportunidad o validez temporal, se ocupa de valorar si la informacién
es suficientemente actual para el propdsito de la tarea.

La suficiencia mide si el volumen de datos disponible es apropiado para
el objeto de la tarea.

e Meétricas especificas de tarea, forman parte también de las subjetivas y se
distinguen por servir solo para una tarea o ambito concreto. Por ejemplo,
en la industria farmacéutica un aspecto importante de la calidad de los
datos incluye una representacion valida de los ensayos clinicos.

La siguiente figura esquematiza la jerarquizacion de las métricas de calidad.

Figura 17. Data quality metrics

Data Quality Metrics

Task-independent Task-dependent Task-specific
accuracy Completeness
Relevancy
Timeliness
Sufficiency

Pipino, Lee, y Wang, 2002
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Si bien es cierto que la mayor parte de las tareas de gestion de la calidad de
los datos suceden en la fase de preprocesado de la informacién, no es menos
cierto que métricas especificas de tarea pueden ser necesarias en la misma fase
de modelado.

Igualmente, merece la pena remarcar que en ocasiones, cuando tratamos de
medir la precision de los datos, debido a la dificultad que puede llegar a ence-
rrar esta tarea, puede ser conveniente pasar de una vision objetiva del proble-
ma a una vision subjetiva del mismo, es decir, contextualizar los datos y hacer
que sea el consumidor del dato quien valore su grado de precision. Aclarar que

el consumidor podria ser tanto una persona como un modelo o algoritmo.
Antes de entregar los datos a nuestro consumidor de datos, deberemos plan-
tearnos la conveniencia de ejecutar algunas de las tareas que desarrollaremos
a continuacion. El objetivo de las mismas serd garantizar que los datos entre-
gados satisfacen las necesidades del consumidor de datos (calidad).

2.1. Preparacion de los datos

En la fase de preparacion de los datos ejecutaremos tareas como limpieza, in-

tegracion, transformacién y reduccion.

Limpieza de datos (data cleansing)

En este ambito se llevan a cabo actividades de deteccién, eliminacién o co-
rrecciéon de instancias corrompidas o inapropiadas en los juegos de datos.

A nivel de valores de atributos se gestionan los valores ausentes, los erréneos
(outliers), y los inconsistentes. Un ejemplo podrian ser los valores fuera de
rango.

Integracion de datos

Fruto de la fusion de juegos de datos distintos se pueden generar inconsisten-
cias que deben ser detectadas y subsanadas.

Transformaciones

Se trata de actividades de manipulacion de datos, como la normalizacion, dis-

cretizacion o la generalizacion de conceptos.

Reduccion de datos

Se trata de técnicas que se aplican cuando el volumen de datos disponible es

demasiado grande como para ser gestionado.
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2.2. Discretizacion

La discretizacion es el proceso mediante el cual los valores de una variable
continua se incluyen en contenedores, intervalos o grupos, con el objetivo
de que haya un ntmero limitado de estados posibles. Los contenedores se
trataran entonces como si fueran categorias.

La discretizacién es una tarea habitual en los procesos de mineria de datos
puesto que muchos algoritmos de clasificacion requieren que sus atributos
sean discretizados, bien porque solo acepten valores nominales, bien porque
trabajar con atributos nominales en lugar de continuos disminuye el coste

computacional y acelera el proceso inductivo.

Ademas, la discretizacion de atributos puede, en ocasiones, mejorar el rendi-

miento de un clasificador, como es el caso de C4.5.
Existen numerosos métodos para discretizar atributos. Veamos algunos.
Método de igual longitud

Disponemos de un atributo con n valores y queremos discretizarlo en k inter-

valos de igual longitud.

Sea x;, el valor minimo que toma nuestro atributo y xpyax el valor maximo.

. P Xmax ~ Xmj P
Entonces el intervalo serd a=——7—""y los limites x;,

+ig,Vi=1..k—-1

Este tipo de métodos no consideran el atributo objetivo o clase a la hora de
establecer los intervalos. Este hecho provoca que en muchas ocasiones el pro-
pio proceso de discretizacion desencadene una pérdida de informacion.

Otros métodos mas elaborados

El método 1RD propuesto por Holte (machine learning, 1994) trata de conseguir
que cada intervalo solo contenga instancias de una clase o atributo objetivo.

Los métodos basados en la entropia pretenden dividir el dominio de valores
en k intervalos de entropia minima, es decir, se toma como criterio de discre-
tizacién el valor que minimice la entropia de los subconjuntos generados uti-

lizando ese punto de corte.
2.3. Gestion del ruido

Han y Kamber, 2000, nos definen ruido como...

...“un error aleatorio o una variacién en la medida de una variable”.
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Hickey 1996, para referirse al ruido, distingue entre atributos independientes
y atributos objetivo (a predecir) en un juego de datos:

“Ruido en los datos se refiere a cualquier cosa que oculta la relacién entre los atributos
independientes y los atributos objetivo”.

Los factores que pueden ocasionar ruido en un juego de datos son varios:

Un mal funcionamiento en equipos y aplicaciones.

e Errores en los procesos de transmision de la informacion.

¢ Formularios rellenados por personas.

e La encriptacion y desencriptacion de datos puede generar errores.

e Asignacién incorrecta de valores en una variable. En este caso distinguire-
mos si la variable es la variable objetivo o no.

Eliminacion del ruido

La tarea de eliminar ruido a nivel de instancia, es decir, identificar las instan-
cias errOneas, puede llevarse a cabo mediante algoritmos especificos para esta
tarea o como parte de la propia fase de modelado.

Por ejemplo, en el algoritmo arbol de decision C4.5, existe una tarea que es la
poda del arbol. Esta puede llevarse a cabo en el propio proceso de construccion
del arbol o al final del proceso de construccién como un postproceso.

La poda consiste simplemente en descartar aquellas instancias que se alejan

demasiado del patrén habitual.

Otro ejemplo puede ser el uso del algoritmo clasificador K-Nearest Neighbor,
especificamente para identificar errores, de modo que aquellas instancias que
son incorrectamente clasificadas por el algoritmo pueden ser consideradas co-
mo errores (Tomek, 1976).

Siguiendo en el mismo ejemplo, Aha, Kibber y Albert, 1991, demostraron que
seleccionar las instancias en funcién de su contribucion a la precision de la
clasificacién mejora mucho el rendimiento del modelo.
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2.4. Reduccion de la dimensionalidad

Respecto de la dimensionalidad de nuestro juego de datos, es importante es-
tudiar el efecto de sus correlaciones, es decir, en un modelo predictivo nos
interesara que las variables de entrada estén muy poco correlacionadas entre
ellas y sin embargo, nos convendrd que las variables de entrada estén muy
correlacionadas con la variable objetivo.

El grado de dependencia o independencia entre las variables de trabajo es un
aspecto que hay que gestionar, puesto que muchos algoritmos contienen su-
puestos o prerrequisitos en este &mbito.

Al margen de las relaciones entre variables, también hay que tener en cuenta
otras limitaciones que justifican la reduccion de la dimensionalidad de los
juegos de datos, una puede ser la propia capacidad de computaciéon, que, a

pesar que cada vez es mayor, no deja de ser un recurso con sus fronteras.

La otra limitacién es la comprensibilidad del resultado, es decir, una salida
de un modelo con excesivo nimero de variables puede dificultar a la mente

humana la comprension del resultado.
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3. Anexo

3.1. Esquema PMML

Introducimos el esquema PMML mediante un ejemplo. El modelado de un
juego de datos de varias cestas de la compra al que se le aplicaré el algoritmo
de asociaciones “Shopping Association SPSS”.

A partir de 11 categorias de productos, se estudian 939 cestas de la compra,

con el objetivo de encontrar asociaciones o implicaciones del estilo:

“si compra cerveza, también compra vegetales enlatados”.

Presentamos a continuacién una imagen resumida del c6digo PMML que des-

cribe nuestro modelo, donde se distinguen los siguientes esquemas:
Cabecera

Es el esquema de presentacion de la padgina PMML. Dispone de marcadores
especificos para el copyright de la estructura PMML, un texto descriptivo del
modelo, la aplicacion software con la que se ha generado el modelo y la version
del software utilizado para generar el modelo.
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Figura 18. PMML — Modelo de asociacién— Cesta de la compra

v<PMML xmlns="http://www.dmg.org/PMML-3 Q"
¥mlns:xsi="http:///www.w3.0rg/2001/XMLEchema-instance” verzion="3.0">

g =i

v<Header copyright="Copyright (c) Integral Soluticns Ltd., 19% 0as5.
A1l rights reserved.">
<Application name="Clementine” version="10.0"/%
p <Annotation>...</Annotation>
</Header>
v<DataDictionary number0fFields="2">
d name="Product" optype="categorical®™ dacaTlype="scring">

me="storageType"” value="string"/>
e="beer"™ property="valid"/>
ue="cannedmeat™ property="valid"/>

e="cannedveg" property="valid"/>
value="confeactionery”™ property="yalid"/>
"dairy™ propercy="valid"/>»
"fish" property="valid"/>
hmeat™ property="valid"/>
zenmeal™ property="valid"/>
=ffruitveq®” property="valid"/>
em"sofrdrink™ propercy="valid"/>
<Value value="wine" property="valid"/>
</DataField>
</Dataliction
p <hssociationModel modeliName="SHOPPING AS30C" algorithmName="Carma"
functionName="associationRules” numberOfTransac 23

1g="g39"

minim upporc="0.1778487752592865" minimumConfidence="0.32013201320132"
numbe tems="7" numberOfItemseca="10"
number0fRules="18">...</AssociationModel>

</ PMML>

Fuente: www.dmg.org

Diccionario de datos

Se define aqui el juego de datos que el modelo utilizara en el proceso de gene-
racion de asociaciones y reglas.

numberOfFields: Describe el namero de atributos que componen nuestro dic-
cionario. El ejemplo contiene 2 atributos: cardid, un numeérico para identificar
la compra y product, un categérico para identificar al producto comprado.

DataField: Contiene el identificador del atributo.

Optype: Es el tipo de campo en funcién de la operaciones que haremos sobre
el mismo, el tipo categdrico, nuestro ejemplo, solo puede ser comparado por
“igual a”. También podria ser de tipo ordinal, acepta una ordenacion, o de tipo

continuo, acepta operaciones aritméticas.

Value: Lista los valores aceptados por el campo que lo precede. Este marcador
es sustitutivo del marcador interval que definiria rangos validos.

> Cabecera

> Diccionario de datos

Modelo de Asociacion
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Figura 19. PMML - Diccionario de datos — Modelo de asociacién — Cesta de la compra

PMML - Diccionario de datos

value="cannedmeat® prope

value="cannedveg" property

value="confectionary" property="valid"/>

value="dairy” property="valid"/>

je="fish" propercy="valid"/>

value="ireshmeat”™ property="valid"/>
value="frozenmeal" propercy="valid"/>
value="fruicveg” property="wvalid"/>

rmtyalid”

<Value value="sgftdrink" propert
fal v " property="valid"/>

1y E=Terd
ue="wWine

Fuente: www.dmg.org

dataType: Sirve para definir esquemas de informacién reutilizable, por ejem-
plo, podriamos definir un tipo de dato factura, que contendria un esquema

formado por un namero de factura, una fecha, una descripcion,...

Esquema del modelo

Se define como la puerta de entrada al modelo, es decir, cualquier dato que
pasemos al modelo debe cumplir con la estructura definida en el esquema.

MiningField: Declara y asigna propiedades a los campos que componen el

esquema.

usageType: Define el papel que juega el campo dentro del esquema, los valores
que puede tomar son:

active: Atributo de entrada.

e predicted: Atributo objetivo del modelo. Atributo a predecir, en el caso
de drboles de decision.

e supplementary: Se trata de informacién adicional no necesaria para eje-
cutar el modelo. Podria usarse, por ejemplo, para explicar transformacio-

nes anteriores.

e outliers: Define el método con el que gestionaremos los valores outliers.
Las opciones disponibles son:

s

<+— Tipologia de campo

Valores que puede
tomar el campo “Product”
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- asls: Se mantiene el valor tal y como estd. No se hace nada.

- asMissingValues: Se trata como si fuera un valor ausente o no infor-
mado.

— asExtremeValues: Los valores outliers se sobrescriben a un valor extre-
mo por arriba o por abajo.

Figura 20. PMML - Esquema del modelo — Modelo de asociacién — Cesta de la compra

PMML - Esquema del modelo

1Name="3HOPPING AS30C"

ctioname="associationRulea”

Resumen del resultado
del algoritmo de
asociacion

El atributo activo es
sobre el que ser haran
las asociaciones

Fuente: www.dmg.org

Otras etiquetas importantes de este esquema definen coémo gestionar los va-

lores ausentes o los valores no validos.

Agrupaciones

Describe un método para representar el resultado del algoritmo asociativo. Se

trata de un segmento especifico de este tipo de modelos.

Itemset: Identifica una relacién de valores del atributo sobre el que buscamos

asociaciones.

numerOfltems: Numero de valores que componen la agrupacién o itemset.

Support: Soporte de la agrupacion.

ItemRef: Identificador del valor del atributo “Producto”. Hace referencia al id
del “Item”.
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Figura 21. PMML - Agrupaciones soporte — Modelo de asociacién — Cesta de la compra

PMML — Agrupaciones — Soporte

<Item id="5" value="wine"/»
<Item i1d="7" value="fruictveg"/>»

<Item id="4" value="confectionery"/> Asignacion de un identificador
<Item 1d="3" value="frozenmeal"/> a cada valor del atributo
<Item id="6" value="fish"/> Product

<Item id="2" value="cannedveg"/»
<Item id="1" value="beer"/>»
v<itemset id="9" numberOflItems="1" support="0.310960812">
<ItemRef ictemBef="6"/>
</Itemzet>
v<Itemset id="1" numberOflItems="2" support="0.1T7TB4BTE">
<ItemRef itemRef="1"/>
¢ItemRef icemRef="2"/>
</Iltemaet>

v<Itemset id="8" numberQfItems="1" support="0.30457934">
<ItemRef itemRef="5"/> Valores que forman parte de
cada relacion asociativa

Asignacién de un identificador
a cada relacién asociativa

Soporte de cada relacion
asociativa

</Itemser>

Fuente: www.dmg.org

Asociaciones

Lista todas las reglas de asociacion identificadas en el juego de datos. Una
regla consiste en una implicacién y sus correspondientes medidas de soporte
y esperanza.

Figura 22. PMML — Asociaciones reglas — Modelo de asociacién — Cesta de la compra

PMML - Asociaciones - Reglas

<AsgociationBule id="1" suopport="0.15548455™
confidence="0.874251497005988" antecedent="1" Regla asociativa:
consequent="2" 1ift="2.718285283737161"/> Antecedente 1 implica
<AssociationRule id="2" support=7"0.1554845&6" consecuencia 2
confidence="0, 8588235294117649" antecedenc="3"
consegquent="4" l1ifc="2.6615026208503174"/>
<AsspciationRule id="3" support=*0.15548456" <+—
confidence="0,84393063583815" antecedentc="5"
consequent="6" lifc="2.704610467754342"/>
<AsgociationBule id="4" support="0.18104366™
confidence="0.5802047781568997" antecedent="6"
conseguent="2" lift="1.8040141943358283"/>
<AssociationRule id="5" support=7"0.18423855"
confidence="0.572847682119205" antecedent="2"
conseguent="4"™ l1ifc="1.7752606386466425"/>
<AssociationRule id="&6" supporc="{0,18423855"
confidence="0,57T0957T095708571" antecedenc="4"
conseguent="2" 1ife="1,7752606386466486"/>
<AssociationRule id="7" aupport="0,17784878"
confidence="0.569965870307167T™ antecedent="a6"

Valor numérico del soporte y de
la esperanza de cada regla

Fuente: www.dmg.org
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Presentamos a continuacién otros esquemas no presentes en este ejemplo,
pero que merece la pena mencionar.

Transformaciones

Es frecuente que los modelos precisen realizar transformaciones sobre los da-
tos de entrada. Algunas de ellas pueden ser normalizaciones, discretizaciones,
mapeo de valores, agregaciones o aplicaciéon de funciones de conversion.

En este esquema se definen las transformaciones que se ejecutaran antes de

aplicar el modelo.

Estadisticas

En ocasiones puede ser conveniente presentar ciertas estadisticas para varia-
bles que quiza no formen parte del modelado, pero que pueden ayudar a com-
prender o a soportar y verificar aspectos relevantes en el modelado.

Taxonomias y jerarquias

Los valores de una variable categérica puede ser que necesitemos representar-
los de forma jerarquica, este es el caso por ejemplo de las familias de produc-
tos. Este esquema establece un entorno para llevar a cabo este tipo de repre-

sentaciones.

Output

Se trata de elementos de salida que puede devolver el modelo. Estos elementos
pueden ser simples variables con sus valores o incluso reglas con sus instruc-
ciones para ser aplicadas.

Esta funcionalidad permite crear objetos PMML que actien como consumi-
dores de resultados de modelos, quiza para ejecutar nuevos modelos o para
integrar los resultados en otros procesos.

Resumiendo, el estaindar PMML es una herramienta que facilita enormemente
los procesos de despliegue y mantenimiento de modelos en las organizaciones
puesto que, literalmente, rompe la cadena que une el despliegue al desarrollo,
separandolos en dos capas independientes y dotando asi de flexibilidad a toda
la parte mas operativa de la mineria de datos.
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Resumen

En el capitulo dedicado a metodologias y estaindares hemos desgranado todas
las fases que nos propone CRISP-DM:

e Comprension del negocio

e Comprension de los datos

e DPreparacion de los datos

e Modelado

e Evaluacion del modelo

e Despliegue

Aparentemente puede parecer, al igual que otras metodologias, algo pesada
de seguir por exceso de detalle en sus procesos. Sin embargo, la ayuda de los
esquemas resimenes permite al estudiante retener una visiéon global de la me-
todologia y le ayudan a situar las técnicas aprendidas en la fase y proceso mas
adecuados.

La posicion de las organizaciones ante las posibilidades que les brinda un en-
foque analitico, como el propuesto por BA, queda perfectamente visualizado
mediante el modelo delta, que ademas nos da las pautas que una organiza-
cion deberia seguir para evolucionar su cultura organizativa hacia visiones mas

analiticas.

Hemos visto también cémo el estdindar PMML surge como iniciativa de los
principales fabricantes de software data mining, para dar respuesta a problemas

de incompatibilidad entre productos y versiones distintas.

PMML permite, de una forma muy eficiente, que las organizaciones puedan
cubrir sus necesidades de mineria de datos, combinando software de distintos
fabricantes.

BA, ademads de cubrir la clasica necesidad puntual de analisis y estudio de pro-
blematicas concretas, también permite integrar “inteligencia” en procesos y
servicios IT estables y permanentes. En este sentido, es importante saber qué
dicen las buenas practicas propuestas por la ISO 20000 respecto del gobierno
de servicios IT.
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De este modo, el estudiante se ha familiarizado con conceptos como la calidad
total a través de la metodologia PDCA, Plan-Do-Check-Act.

Por separado y en un capitulo especifico, se ha trabajado la calidad de los
datos, para, asi, remarcar la importancia que en todo proyecto BA debe tener
la completitud, consistencia y oportunidad de los datos.
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