INCORPORACION DE TECNICAS MULTIVARIANTES EN UN
SISTEMA GESTOR DE BASES DE DATOS

TESIS DE MAESTRIA

Autoria de:
CARLOS MARIO SOTO JARAMILLO

Directora:
Ph. D. CLAUDIA JIMENEZ RAMIREZ

MAESTRIA EN INGENIERIA - INGENIERITA DE SISTEMAS
FACULTAD DE MINAS

UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA
SEDE MEDELLIN
2009






AGRADECIMIENTOS

Por el esfuerzo, apoyo y dedicacién, presento mis mas sinceros
agradecimientos a la Profesora Asociada, Claudia Jiménez Ramirez, adscrita a
la Facultad de Minas de la Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin,
quien como directora de la Tesis de Maestria, merece mi respeto y admiracion
por su apoyo en la lectura cuidadosa, sugerencias y aportes presentados.

Adicionalmente, quiero ofrecer mis agradecimientos a la Facultad de Minas,
quien me otorgdé una Beca durante mis estudios de Maestria, sintiéndome
satisfecho de haber continuado estudios de posgrado en la Universidad
Nacional de Colombia, reconocida por su calidad académica e institucional.

Por ultimo, se agradece a todas las personas que de una u otra forma han
participado o colaborado con su conocimiento en el desarrollo del trabajo
investigativo. Igualmente, a mi esposa Alejandra Restrepo Castafieda, y demas
familiares, por su apoyo y comprension.






RESUMEN

El objetivo principal de la presente Tesis de Maestria es la incorporacion de las
técnicas de regresion lineal y logistica multivariante en un sistema gestor de
bases de datos, con el propésito de facilitar el Descubrimiento de
Conocimientos en Bases de Datos y promover el enfoque de Inteligencia del
Negocio con una herramienta con la inteligencia suficiente para interpretar y
presentar los resultados de manera amigable para apoyar la toma de
decisiones.

Se propuso un modelo conceptual para la incorporaciéon de las técnicas
multivariantes en un sistema gestor de bases de datos, adicionalmente, se
presenta un modelo para la visualizacion de resultados y se desarrolld un
prototipo de una aplicacion Web para verificar la factibilidad técnica del modelo
propuesto.

Se muestra como el modelo propuesto para la visualizacion de los resultados
posee la potencia expresiva para facilitar la asimilacién del nuevo conocimiento
generado con el andlisis de regresion. Se demostré que el prototipo
desarrollado facilita la seleccion de los datos para un analisis de regresion e
interpreta por si mismo los resultados, facilitando el Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos a usuarios no expertos. Finalmente, el
modelo conceptual para la incorporacion de las técnicas de regresion
multivariantes en un sistema gestor de bases de datos y el modelo para la
visualizacion de los resultados, presentan las caracteristicas apropiadas para
brindar soporte a proyectos de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos.






ABSTRACT

The principal objective of this Thesis is to incorporate techniques of
multivariate linear and logistic regressions in a database management system,
with the purpose of facilitate Knowledge Discovery in Databases and to
promote the Business Intelligence with an intelligent tool that allows to
interpret and to present the results in friendly way to support the decision
making.

A conceptual model which incorporates techniques related with multivariate
regressions in database management system is proposed. Additionally, a
model for the visualization of results is presented and a Web application
prototype to verify the technical feasibility of the model is developed.

The visualization model of regression results showed expressive power to
facilitate the assimilation of new knowledge produced with regression analysis.
It was demonstrated that the developed prototype facilitates the selection of
data for a regression analysis and interprets the results by itself, making easy
to non expert users the Knowledge Discovery in Databases. Finally, the
conceptual model for incorporating techniques of multivariate regressions in a
database management system and the model for the visualization of results
presented characteristics appropriated to support the projects to Knowledge
Discovery in Databases.






TABLA DE CONTENIDO

1. INTRODUCCHEON ...ouitiitiitiie ettt e et e e e e e e e e e e e e neeneennes 1
FUNDAMENTOS TEORICOS .. ot 6
2.1. Inteligencia del NEQOCIO ...ttt e eaneeeaas 6
2.1.1. Dificultades para la implementacion .........ccooviiiiiiiii e 7
INercia organizacCional .........ooiiiiiii i i et 7
Personal POCO CapaCItadO. .. .. ..ot 7
2] = Tod o TN (T2 L0 Lo o [ - 7
Dificultades en el analisis de datOsS........ccoiiiiiiii i e 7
2.2. Descubrimiento de Conocimiento en Basesde Datos.........c.ccovieiieiiannn... 8
2.2.1. Pasos del Descubrimiento de ConoCimieNnto ........cooiiiiiiiiiiiii i 8
Comprensiéon del dominio de apliCacion.........ccoiiiiiiiii e ee e 8
Extraccion, transformacion y carga de datosS.........oocvieiiiiiieii i 9
Preprocesamiento de datos ... ...c.cviiiiiiiii i e et 9
YT aT=T = o L= I T o L= 10
Evaluacion de 10S hallazZgos . ......o.eiiiiiiiii it et aeea 10
Interpretacion y presentacion del conocimiento ........ccceviiiiiiiiiiiiiiiie e, 11
2.2.2. Algunos enfoques en Mineria de Datos ........ccviiiiiiiiiii i 12
Segmentacion y/0 clasifiCacion ........ooiiiiiiii i 12
L <o 1o o1 T o 14
ANAlISIS d& dePENUENCIA .....eee i e e e eaaens 15
2.3. Gestores de bases de datos con enfoque a la Inteligencia del Negocio..15
2.3.1. Modelamiento y Clasificacién de Herramientas OLAP.........coiiiiiiiiiiiiinnnannns 16
Y1 Y 17
I 17
1 18
2.3.2. Técnicas de Mineria de Datos incorporados en gestores de bases de datos
(o0 =T o] = 1= 18
ORACLE Data MiNiNg .o eie et ettt e et e e et e e e e e e e e e eaaneeen 18
BT IS5 Y 19
2.3.3. Ejemplo de analisis con SQL SEIVEr ......uiiiiiiiii i et e e s 20
3. TECNICAS MULTIVARIANTES Y CRITERIOS DE VALIDACION ........ 23
3.1. Regresion lineal mMultivariante ..........cooiiiiiiiiii e eaeeas 24
3.1.1. Criterios de validacién para la regresion lineal .............ccooiiiiiiiiiiiiiiin, 27
Significancia de la regresion lineal ......... ..o 27
Significancia de los coeficientes de regresion lineal...........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiinnnn.. 28
3.1.2. Coeficientes de regresion estandarizadoS........ooviiieiiiiiii i eeiiaeenns 29
3.2. Regresion logistica multivariante ....... ... 30
3.2.1. Ajuste del modelo de regresion logistiCa ......cccoeviiiiiiiiii i 32
MELOdO de GaUSS-INEWLEON .. ...ttt ettt e e e et et e e raeeeaas 32
Método de minimos cuadrados iterativamente reponderadosS..........ccceveievviinnnnn. 33

vii



3.2.2. Criterios de validacion para la regresion logistiCa .........ccooiviiiiiiiiiiinne.n. 34

Significancia de la regresion 10gistiCa. ......ccovviii i 34

Significancia de los coeficientes de regresion logistica.......ccoeevevviiiiiiiiiiiinn... 35
4. MODELO PARA LA VISUALIZACION DE RESULTADOS ......c.cevvenene... 36
4.1. Caracteristicas del modelo de visualizaciéon de resultados..................... 37
4.2. Ejemplificacion del modelo de visualizacién de resultados .................... 39
5. MODELADO DE LAS TECNICAS DE REGRESION ......c.ccvviviiiiineinannenn. 44
5.1. Incorporacion de las técnicas de analisis multivariante......................... 45
5.2. Modelo de comportamiento del sistema.........cooooiiiiiiiiiiiiiiiii e 51
5.3. Propiedades de la solucion planteada.........c.cooviiiiiiiiiiiii i 52
6. PROTOTIPO DESARROLLADO ...ttt e 54
7. CONCLUSIONES .. it ettt ettt et e e e e aeeeaeees 68
8. TRABAJO FUTURO ... ettt aaas 70
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... o it 71
ANEXOS (COPIA ELECTRONICA) ...t 74
A. Codigo Fuente para PostgreSQL 8.2. ... ..o 74
B. Coédigo Fuente del Prototipo de la Aplicacion Web ...l 74
C. Tablas Estadisticas y Datos de los Ejemplos Utilizados............ccoveievinnn.. 75
D. Archivos de Instalacidon de Postgres 8.2 (Distribucioén Libre) ................... 75
E. Archivo de Instalacion de WampsServer 2 (Distribucioén Libre).................. 75
F. Librerias para Graficar con PHP - JpGraph 2.3.3 (Distribucioén Libre)........ 75
G. Articulo Publicado con Resultados Parciales del Trabajo Investigativo ....75
H. INTOrmMeE EJECULIVO. ... ettt e e e e aaneanas 76

viii



Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.

Figura 16.
Figura 17.

Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.

Figura 23

Figura 24

LISTA DE FIGURAS

Proceso Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos......... 11

Resultados con SQL Server para el analisis de regresion lineal

Resultados con SQL Server para el analisis de regresion logistica... 21

Diagrama de dispersion con linea de tendencia.................cccceee.... 25
Gréafico de la funcidon 1ogistiCa......cvvviiiiiiii e 31
Modelo de visualizacién para describir la variable Rendimiento....... 40
Modelo de visualizacién para describir la variable Potencia ............ 42
Diagrama de flujo de la funcion de regresion lineal....................... 47
Diagrama de flujo de la funcion de regresion logistica................... 49
Modelo de comportamiento del sistema .........ccoovvvviiiiiiiina., 51
Interfaz para la validacion de usuario ..........cccevviiiiiiiiiiiinnnnnn... 55
Interfaz para la seleccion de atributos ..........ccovviiiiiiiiiiinniiinnn... 57
Ejemplo de seleccion de atributos de diferentes tablas................ 58
Opciones para el planteamiento del analisis...........cccccocvviiin.... 59
Planteamiento del analisis de regresion para describir la variable
ReNAiMIENTO ... e 61
Sentencia SQL para obtener el vector de datos........................... 61
Modelo de visualizacion y matematico para la variable Rendimiento
........................................................................................... 61
Validacion de supuestos para el modelo de Rendimiento ............. 62
Resumen del analisis para el modelo de Rendimiento.................. 64
Prueba de significancia para el modelo de Rendimiento............... 64
Matriz de varianzas y covarianzas para el modelo de Rendimiento 64
Planteamiento de un andlisis de regresion logistica para la variable
Enfermedad. ... .o 65
. Modelo de visualizacién y matematico de la regresion logistica para
la variable Enfermedad ... e 65
. Validacion de supuestos de la regresioén logistica para la variable
ENnfermedad. ... e 66



Figura 25. Resumen del ajuste y prueba de significancia de la regresiéon
logistica para la variable Enfermedad .............ccooviiiiiiiiiiiin.. 66

Figura 26. Matriz de varianzas y covarianzas de la regresion logistica para la
variable Enfermedad...... ..o e 67

Figura 27. Resultados de un modelo de regresion inadecuado..................... 67

LISTA DE TABLAS

Tabla 1. Paralelo entre enfoques gerenciales ..........oooiiiiiiiiiiiiiiiiiie e, 6
Tabla 2. Métodos de ajuste para la regresion logistica........c.c.ovviiiiiienean... 46
Tabla 3. Modelo légico de la tabla estadistica de la distribucion F ............... 50
Tabla 4. Modelo légico de la tabla estadistica de la distribucion T ............... 50
Tabla 5. Modelo légico de la tabla estadistica de la distribucion y* .............. 50



1. INTRODUCCION

En la actualidad el mundo es cada vez mas competitivo, por esto, la toma de
decisiones debe ser mas acertada y oportuna para tener una mayor capacidad
de lograr un efecto determinado, o ser capaz de reaccionar rapidamente,
adaptandose a nuevas circunstancias. Todo esto implica, la necesidad de un
fortalecimiento de los sistemas informéticos para apoyar la toma de decisiones
y la necesidad del analisis de los datos disponibles en bases de datos u otros.
Lo anterior explica la tendencia creciente en la utilizacién de la informacion
almacenada para apoyar decisiones administrativas; pero aun, un gran nidmero
de organizaciones desconocen los beneficios del Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos. Una de las razones puede ser que no se
valore el impacto real de la carencia de buena informacion sobre la rentabilidad
del negocio. Otra razon, puede ser la ausencia de un equipo de desarrollo
dentro de la empresa, 0 quizds en algunos casos, se encuentran
organizaciones cuyos ejecutivos estan poco preparados para realizar estas
labores técnicas.

El manejo de la informacién es una actividad diaria en cualquier organizacion,
empresa o institucion. Un primer paso para facilitar el manejo de los datos
generados por las operaciones diarias son las bases de datos operacionales.
Las bases de datos operacionales surgieron hace algunas décadas, facilitando
el almacenamiento de la informacion y siendo disefiadas para optimizar o
facilitar el trabajo cotidiano, que le sirve a la empresa para realizar sus
operaciones basicas.

Actualmente, el almacenamiento de la informacion es sencillo y econémico; los
gestores de bases de datos son las principales herramientas para almacenar
grandes cantidades de informacién. Estas herramientas ofrecen una interfaz o
lenguaje interactivo para plantear solicitudes de informacion. La mayoria de los
gestores de bases de datos convencionales soportan el lenguaje estructurado
de busqueda SQL (por sus siglas en inglés: Structured Query Language). SQL
ha demostrado ser bastante versatil en la recuperacion de informacion en
bases de datos, convirtiéendose en el lenguaje de consulta méas popular. Los
sistemas de consulta-respuesta basados en SQL pueden responder a una gran
cantidad de preguntas que representan gran parte del conocimiento
almacenado en una base de datos; sin embargo, existe conocimiento oculto,
representado en parte por relaciones que no son identificables a simple vista.

Extraer conocimiento a partir de los datos para apoyar la toma de decisiones
es ahora indispensable en cualquier sistema de base de datos, pero los
sistemas de bases de datos convencionales estan concebidos, disefiados y
optimizados para operaciones cotidianas de una organizacion o empresa, sin



permitir un andlisis profundo de los datos. Por lo anterior, existen otras
herramientas para extraer informacion de un conjunto de datos:

» Herramientas OLTP (On-Line Transaction Processing), con interfaz
grafica para realizar consultas y reportes sin usar sentencias SQL.

» Herramientas OLAP (On-Line Analytical Processing), permite el andlisis
multidimensional de los datos con diversos criterios de agrupamiento.

» Herramientas de Mineria de Datos, DM (Data Mining), permiten
descubrir patrones, asociaciones, identificar tendencias Yy
comportamientos dindmicos.

Las herramientas de Mineria de Datos nacen de la necesidad del
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. La Mineria de Datos se
puede definir como un proceso analitico disefiado para explorar grandes
cantidades de datos (generalmente datos de negocio y mercado) con el
objetivo de detectar patrones de comportamiento o relaciones entre las
diferentes variables. En la Mineria de Datos confluyen varias disciplinas, en
especial la Estadistica, que puede constituirse en un aliado muy productivo y
eficaz para los gestores de bases de datos.

El auge informatico de la udltima década ha venido planteando, que para
analizar los datos y descubrir relaciones entre sus atributos, es necesario la
construccion de una Bodega de Datos. Es importante aclarar, que una Bodega
de Datos es una base de datos de informacion historica e integrada de distintos
sistemas de una empresa para el analisis multidimensional de los datos,
enfocada al negocio no a las operaciones.

Las herramientas para el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
son generalmente costosas e independientes de las bases de datos
operacionales. En los dltimos afos, los gestores de bases de datos
especificamente los gestores de bases de datos comerciales como ORACLE y
SQL Server han incorporado algunos algoritmos o técnicas de Mineria de Datos
(Berger y Haberstroh, 2005; Dumler, 2005; Larson, 2006; Planeaux et al.,
2007; Stackowiak et al., 2007; Utley, 2005).

Los inconvenientes de utilizar las herramientas de Mineria de Datos que
ofrecen los gestores de bases de datos y las Bodegas de Datos actuales para
descubrir conocimiento, se pueden resumir asi:

» Requieren de personal altamente calificado que domine la terminologia
de la Estadistica o de la Inteligencia Artificial, manipulen las
herramientas informaticas especializadas e interprete los resultados.



» Implican altas inversiones por el uso de herramientas comerciales, dado
que las herramientas de distribucion libre no tienen la robustez
requerida para el manejo de grandes volimenes de datos o la
comunicacién con los sistemas gestores de bases de datos.

Los inconvenientes de utilizar paquetes estadisticos para el analisis y el
planteamiento de hipdtesis en el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos, se pueden resumir en:

» Al ser herramientas independientes del almacenamiento de los datos, se
requiere de tiempo para la preparacion, importacion o vinculacion de los
datos al paquete estadistico, prolongando asi el tiempo de respuesta de
los analisis y por ende su eficacia.

» Requiere expertos en el area que dominen la terminologia estadistica,
manipulen el paquete y realicen la interpretacion de los resultados.

Tradicionalmente, la toma de decisiones se ha basado en juicios altamente
subjetivos, pero un nuevo enfoque gerencial toma cada vez méas fuerza. A este
enfoque gerencial se le denomina Inteligencia del Negocio (Business
Intelligence o Bl), y se basa en la utilizacién de la informacion almacenada en
bases de datos y en otras fuentes de informacion internas o externas, para
apoyar decisiones con diagnésticos mas precisos y soluciones mas inteligentes
(Soto y Jiménez, 2007).

De la creciente necesidad de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos nace en el grupo de Inteligencia Artificial de la Facultad de Minas,
Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin, la idea de un mega-proyecto
que busque la generaciéon de un conjunto de herramientas gerenciales para
fortalecer los sistemas gestores de bases de datos de distribucion libre, que
facilite la aplicacién de un enfoque de Inteligencia de Negocios, con el fin, de
promover el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos y la
interpretacion de los resultados en cualquier empresa o institucion, sin tener
que invertir grandes cantidades de dinero. La presente Tesis de Maestria surge
como uno de los primeros proyectos en el mega-proyecto.

Los gestores de bases de datos o herramientas informéaticas actuales no son lo
suficientemente amigables para que un usuario que no domine la terminologia
especializada, realice por si mismo un analisis de regresion multivariante. Sin
contar que las herramientas no incorporan la inteligencia suficiente para
interpretar los resultados del andlisis y presentarlos en forma condensada
COmo nuevo conocimiento, no sugieren, ni recomiendan alternativas segun el
analisis realizado. Por lo anterior, en la presente Tesis de Maestria se pretende
la construccién de los modelos que permitan incorporar las técnicas de
regresion lineal y logistica multivariante en un gestor de bases de datos, una
interfaz para el planteamiento del analisis con la inteligencia suficiente para



facilitar su uso y proporcionar una propuesta de representacion grafica para la
presentacion de resultados. Adicionalmente, se construye el prototipo de una
aplicacion Web para validar el modelo propuesto de visualizaciéon de resultados
y presentar un ejemplo de implementacién. Todo con el fin de facilitar el
Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos y por ende, promover la
aplicacion del enfoque de Inteligencia del Negocio con un sistema que ofrezca
los resultados de la manera mas amigable para que un directivo pueda tomar
las decisiones acertadamente.

El empleo de las técnicas de regresion lineal y logistica multivariante tiene
como objetivos principales (Neter et al., 1996):

» Explicar la relacion entre variables o atributos (obtener un modelo
descriptivo de un fenémeno).

» Construir un modelo que permita predecir el valor de la variable
respuesta para casos no observados o considerados en un experimento,
o la probabilidad de ocurrencia de un suceso.

Algunos beneficios del desarrollo de la presente Tesis de Maestria son los
siguientes:

» Ampliar las capacidades de un gestor de bases de datos de distribucion
libre para el descubrimiento de relaciones entre variables.

» Facilitar el andlisis riguroso de la informacion recopilada en una base de
datos y, realizarlo con la misma herramienta, ganando rapidez en los
tiempos de respuesta para la toma de decisiones.

» Eliminar la dependencia de especialistas para la manipulacion de una
herramienta, como paquetes estadisticos que requieran el conocimiento
de comandos especificos o dominio de una terminologia compleja.
Facilitando el trabajo para personas expertas y no expertas en el analisis
de datos.

» Incorporar la inteligencia suficiente para interpretar los resultados y
facilitar que un usuario final sin conocimientos técnicos, pueda realizar
por si mismo un andlisis riguroso y con profundidad.

Los productos esperados se pueden resumir en: Un modelo conceptual para la
incorporacién de las técnicas de regresion lineal y logistica multivariante, un
modelo fisico o funciones programadas en un gestor de bases de datos
especifico de distribucion libre y un prototipo de aplicacion mediante una
interfaz Web para el planteamiento de andlisis de regresién y los resultados del
mismo.



El alcance de la presente Tesis de Maestria es la incorporaciéon de la regresion
lineal y logistica multivariante en un gestor de bases de datos. Para el caso de
la regresion logistica s6lo se considerard la clasificacion de objetos en dos
clases excluyentes. La propuesta de un modelo para la visualizacién de
resultados y la realizacion de una aplicacion Web como prototipo para
garantizar la factibilidad técnica.

En el siguiente capitulo se presentan los fundamentos teoricos, entre los cuales
se tiene el concepto de Inteligencia del Negocio, Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos, enfoques de la Mineria de Datos, igualmente
se enuncian las técnicas de Mineria de Datos presentes en los sistemas
gestores de bases de datos; por ultimo, se muestra un ejemplo de analisis con
SQL Server. En el capitulo 3, se describen las técnicas de regresion lineal y
logistica multivariantes, los métodos de solucién y sus respectivas pruebas
para evaluar la significancia de la regresion y de los coeficientes de regresion.
En el capitulo 4, se describe el modelo para la visualizacion de resultados del
analisis de regresion lineal y logistica multivariante y, en el capitulo 5, se
describe la incorporacion de las técnicas de andlisis multivariante en un
sistema gestor de bases de datos. En el capitulo 6, se describe el prototipo de
aplicacion Web desarrollada y se realiza la verificacién de la factibilidad técnica
del modelo propuesto.

Para finalizar, se presentan las conclusiones en el capitulo 7, y se expone
brevemente, en el capitulo 8, algunos posibles trabajos futuros que permitirian
ampliar las capacidades de un sistema gestor de bases de datos para el
Descubrimiento de Conocimiento.



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Inteligencia del Negocio
Algunas definiciones de Inteligencia del Negocio son:

> “La Inteligencia del Negocio es la entrega de informacién precisa y util
para las personas adecuadas que toman las decisiones dentro de un
marco de tiempo justo, para dar soporte a toma de decisiones efectivas”
(Larson, 2006).

» “La Inteligencia del Negocio puede ser definida como tener acceso
apropiado a los datos o informacion necesaria para tomar las decisiones
apropiadas del negocio en el tiempo apropiado” (Stackowiak et al.,
2007).

La Inteligencia del Negocio es un nuevo enfoque gerencial que se basa en la
utilizacion de la informacién almacenada en bases de datos y en otras fuentes
de informacion internas o externas, para apoyar la toma de decisiones. La
Tabla 1, compara el enfoque tradicional para la toma de decisiones con el
enfoque de Inteligencia del Negocio.

Tabla 1. Paralelo entre enfoques gerenciales

Tradicional Inteligencia del Negocio
Basado en juicios subjetivos Basado en juicios objetivos
Basado en la intuicién y en las . .,
. Basado en la informacioén
emociones
Aprovecha la informacion disponible
Utiliza poca informacion La informacion apoya la toma de

decisiones

En la actualidad las organizaciones se enfrentan a un mundo cada vez mas
competitivo y, por tanto, las estrategias deben ser flexibles para adaptarse a
las condiciones cambiantes del entorno. El analisis de informacion, basado en
el enfoque de Inteligencia del Negocio podria permitir conocer tendencias en
variables de interés, sus relaciones o asociaciones, evaluar el impacto de
decisiones tomadas en el pasado, entre otras. Por esto, es necesario facilitar el
analisis de los datos para la toma de decisiones mas acertadas y oportunas.

La iniciativa de un proyecto de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos debe estar dirigida al negocio y no a la tecnologia. Es decir, la
justificacion de la iniciativa no debe ser solo el hecho de experimentar con
nuevas tecnologias, sino reducir los problemas que afectan la rentabilidad o la
eficiencia de la organizacién, teniendo en cuenta, la importancia de la calidad
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de la informacién que constituye la diferencia entre tomar decisiones correctas
e incorrectas.

El enfoque de Inteligencia del Negocio busca maximizar la explotacion de la
informacién recolectada por una organizacién, al ser comun la practica de
recoger mas informacion de la que en realidad usan. También es comuUn pensar
que la Mineria de Datos requiere grandes inversiones y costosas aplicaciones
informaticas, que so6lo son justificables en grandes empresas, pero es
sorprendente el poco aprovechamiento de los recursos informaticos
disponibles. Un desafio es hacer que la extracciéon de la informacién y los
analisis se conviertan en una operacion rutinaria y semiautomatica.

2.1.1. Dificultades para la implementacion

Las dificultades para la implementacion del enfoque de Inteligencia del Negocio
en cada organizacion son diferentes, y dependera de un sin niumero de factores
como: Tipo de organizacion, dinamica del mercado especifico, cantidad de
personal, formacion académica del personal, entre otros. En general, se
pueden resaltar las siguientes dificultades:

Inercia organizacional

La inercia organizacional hace referencia a la resistencia a los cambios que se
presentan en las organizaciones, dado que todo el personal no asimila los
cambios con la misma rapidez.

Personal poco capacitado

Es frecuente que las organizaciones tengan un bajo numero de personal
capacitado para el andlisis de informacién, y poco personal actualizado en la
utilizacion de herramientas informaticas. El personal operativo es necesario en
toda organizaciéon para su funcionamiento, pero el mundo cada vez mas
competitivo, obliga a las organizaciones a contratar personal altamente
calificado.

Brecha tecnoldgica
La reduccion de gastos en las organizaciones frecuentemente converge a un
bajo nivel de actualizacion tecnoldgica.

Dificultades en el analisis de datos

En el empleo de paquetes estadisticos o programas especializados se requiere
de tiempo y esfuerzo en la preparacion de los datos, su importaciéon o vinculo.
Adicionalmente, se pone a la vista la dependencia de expertos que dominen las
técnicas y la terminologia, manipulen las aplicaciones e interpreten los
resultados de los analisis. Por todo lo anterior, se mantiene una baja eficiencia
en el proceso completo de descubrimiento de conocimiento.



2.2. Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

Los sistemas de consulta-respuesta basados en SQL pueden responder de
manera espontanea a una gran cantidad de preguntas, algunas de ellas de
bastante complejidad que representan parte del conocimiento almacenado en
una base de datos. Sin embargo, existe otro conocimiento oculto, representado
en gran parte por relaciones entre distintos objetos de la base de datos, que
demanda un andalisis mucho méas complejo de los datos almacenados.

Los datos almacenados en una base de datos pueden contener informacion que
no se ve a simple vista, el proceso completo de extraccibn de conocimiento
implicito en los datos, es denominado Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos o KDD, por sus siglas en inglés “Knowledge Discovery in
Databases” (Han y Kamber, 2001).

En los ultimos afios, el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, ha
recibido especial atencién debido a la disponibilidad actual de grandes
cantidades de datos y a la necesidad de convertirlos en informaciéon atil y en
nuevo conocimiento (Jiménez, 2008). Este proceso también es conocido como
Mineria de Datos: un proceso que a través del analisis y la cuantificaciéon de
relaciones en los datos, permite extraer patrones comunes, asociaciones o
modelar el comportamiento de distintos fendmenos de la naturaleza. Siendo
rigurosos, la Mineria de Datos es el proceso central del Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos, pero se necesitan otros procesos antes de
aplicar los métodos de la Inteligencia Artificial, de la Estadistica o de las Bases
de Datos.

2.2.1. Pasos del Descubrimiento de Conocimiento

Implantar un proceso para transformar datos en informacién, informacion en
conocimiento y conocimiento en ayuda a la toma de decisiones, no es tan dificil
ni complejo como se tiende a pensar; maxime si se tienen claros los objetivos
y las necesidades. Los atributos que se buscan son siempre los mismos: la
informacién debe ser tangible, precisa, comprensible y oportuna.

A continuacion se detallan los pasos en el proceso de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (Jiménez, 2008; Mitra y Acharya, 2003; Soto
y Jiménez, 2007).

Comprension del dominio de aplicacion

Incluye la recoleccion de la informacién a priori relevante, sobre la tematica
que se aborda en el dominio del problema y de los supuestos que se cumplen.
También es comun dividir esta etapa en dos:

a) Comprensiéon del negocio: Esta fase inicial se enfoca en la comprensiéon
de los objetivos del proyecto y exigencias desde una perspectiva de



negocio, luego convirtiendo este conocimiento de los datos en la
definiciéon de un problema de Mineria de Datos y en un plan preliminar
disefiado para alcanzar los objetivos. Al comienzo de un proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, el usuario a
menudo no conoce ni el objetivo preciso del analisis ni la naturaleza
exacta de los datos.

b) Comprensiéon de los datos: La fase de entendimiento de datos comienza
con la coleccion de datos inicial y continla con las actividades que le
permiten familiarizarse primero con los datos, identificar los problemas
de calidad de datos, descubrir los primeros conocimientos en los datos
y/o descubrir subconjuntos interesantes para formar hipétesis en cuanto
a la informacién oculta.

La exploracion inicial del analisis de datos puede ayudar a los usuarios a
entender la naturaleza de los datos y formar hipotesis potenciales de la
informacién oculta. La estadistica descriptiva simple y las técnicas de
visualizacién, proporcionan las primeras ideas sobre los datos. Por ejemplo: La
distribucion de clientes por edad y regiones geogréficas pueden dirigir futuras
estrategias de comercializacion.

Extraccion, transformacion y carga de datos

Se eligen los datos que se consideran relevantes para el analisis y se hace un
proceso de integracion de datos si estan almacenados en distintas fuentes o
con distintos formatos. La extraccion de datos se enfocan en el problema y
debe ser consistente con los objetivos del proyecto definidos en la etapa
anterior.

A veces, una recopilacion y resumen de los datos solo puede ser un objetivo de
un proyecto de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. Esta clase
de problema estaria en lo mas bajo de la escala de problemas en
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. Sin embargo, la
recopilacion y resumen de datos ocurren generalmente en combinacién con
otros tipos de problemas de Mineria de Datos.

Preprocesamiento de datos

Este proceso se necesita para depurar la informacion, chequear inconsistencias
o0 preparar los datos para la mineria. Las tareas de preparacion de datos
probablemente van a ser realizadas muchas veces, y en ocasiones, en un
orden prescripto. El preprocesamiento puede incluir tareas de:

a) Limpieza de datos: Consiste en la remocion de ruido (errores) o
correccion de datos inconsistentes.

b) Transformaciéon de los datos: En ocasiones, los datos deben ser
transformados o consolidados en una forma apropiada para la mineria.



Puede ser necesario resumir la informacion recolectada, realizar cambios
de escala o reducir la dimensionalidad del problema, antes de aplicar
una técnica de Mineria de Datos, en particular.

Mineria de Datos

La Mineria de Datos se define como la extracciéon no trivial de informacion
implicita, previamente desconocida y potencialmente util, a partir de los datos
(Frawley et al., 1992). Esta fase es el proceso central del Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos donde se aplican los métodos o técnicas que
permiten el analisis de los datos para encontrar relaciones implicitas o
patrones previamente desconocidos. La Mineria de Datos consta de un amplio
espectro de técnicas para la caracterizacion de un dominio, la discriminacion o
la clasificaciéon de objetos, o para el hallazgo de asociaciones o dependencias
funcionales, entre otras tareas.

En esta fase varias técnicas de modelado son seleccionadas, aplicadas, y sus
pardmetros son calibrados a valores 6ptimos. En general, hay varias técnicas
para el mismo tipo de problema de Mineria de Datos. Algunas técnicas tienen
requerimientos especificos sobre la forma de datos. Por lo tanto, es a menudo
necesario volver a la fase de preparacion de datos.

La Mineria de Datos invierte la dinamica del método cientifico, dado que se
coleccionan los datos y se esperan que de ellos emerjan hipdtesis, mientras
que el método cientifico, formula la hip6tesis y luego se disefia el experimento
para coleccionar los datos que confirmen o refuten la hipotesis.

Evaluacion de los hallazgos

Este proceso es necesario para validar los modelos construidos o las hipétesis
planteadas. En la validacion de modelos, es frecuente determinar el grado de
bondad de ajuste de datos reales a los modelos, empleando datos de prueba o
validacion.

Antes de proceder al despliegue final del modelo, también se debe realizar una
revisiobn de los pasos ejecutados para comparar el modelo correctamente
obtenido con los objetivos del negocio. Un objetivo clave es determinar si
existe algun tema importante del negocio que no ha sido suficientemente
considerado.

Es frecuente no poder reconocer la division entre la evaluacion y la
interpretacion de los hallazgos, dado que validar o comprobar que las
conclusiones son validas y satisfactorias, incluye interpretacion. En caso de
haber obtenido varios modelos mediante el uso de distintas técnicas, se deben
comparar e interpretar los modelos en busca de aquel que mejor se ajuste al
dominio de aplicacién. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados
esperados, se regresara a una etapa anterior en busca de nuevos modelos.
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Interpretacion y presentacion del conocimiento

La creacion del modelo no es generalmente el final del proyecto. Incluso si el
objetivo del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento
ganado tendra que ser organizado y presentado de modo que el analista o las
personas que toma decisiones puedan usarlo, lo cual requiere la aplicacion de
técnicas para la visualizacion y la representacion del conocimiento minado. Al
final de esta fase, una decision en el uso de los resultados de Mineria de Datos
deberia ser obtenida dentro de un proceso de toma de decisiones de una
organizacion.

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos aparenta ser
un proceso en cascada, pero realmente es un proceso ciclico, y desde cualquier
etapa se puede regresar a otra, la retroalimentacién incluso alcanza a la base
de datos, dado que puede servir de guia para cambiar, aumentar o disminuir la
informacion almacenada. En la Figura 1, se ilustra el proceso de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.

en Conocimiento

» Interpretacion de resultados
=I Evaluacién de los hallazgos I

”

=I Mineria de Datos I)"

.|| Toma de decisiones basada F

=I Preprocesamiento de datos

| — de
» Extraccion y carga de datos U

- (e
—ﬁ Comprension del dominio U

Base de |
Datos

Figura 1. Proceso Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.

Esta Tesis de Maestria aporta principalmente en los tres ultimos pasos del
proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. En la etapa de
Mineria de Datos se ofrecen las técnicas de regresion lineal y logistica
multivariantes en un sistema gestor de bases de datos, adicionalmente, en el
prototipo de aplicacion Web se facilita la seleccibn de datos para el
planteamiento del modelo de regresion, sin necesidad de que el usuario posea
conocimientos en SQL.
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Los procedimientos incorporados en un sistema gestor de bases de datos
cubren la etapa de Evaluaciéon de los hallazgos con la validaciéon de los modelos
de regresion construidos, por medio de pruebas de hipdtesis para hallar la
significancia de la regresion, de los coeficientes de regresion y la validacion de
los supuestos del modelo. Por ultimo, el aporte en la etapa de Interpretacion y
presentacion del conocimiento corresponde a un modelo propuesto para la
visualizacion de los resultados del andlisis.

2.2.2. Algunos enfoques en Mineria de Datos

En definitiva, la Mineria de Datos es una tecnologia usada para descubrir
informacién oculta, desconocida y potencialmente util.

A continuacion se describen brevemente algunos enfoques en Mineria de
Datos.

Segmentacion y/o clasificacion

En la literatura existe ambigiedad en el significado de los términos
segmentacion, agrupamiento y clasificacion, y en ocasiones se utilizan en
forma indiferente. A veces se refieren a la creacion de grupos, creacién de
clases o0 creacion de modelos para predecir las clases conocidas para casos
antes no vistos.

La segmentacion apunta a la separacion de los datos en subgrupos o clases
significativos, todos los miembros de un subgrupo deben compartir
caracteristicas comunes (Chapman et al., 2000). El analista puede suponer
ciertos subgrupos como relevantes basado en un conocimiento previo de los
datos o como resultado de la descripcion y el resumen de datos.
Adicionalmente, existen técnicas automaticas de agrupamiento (clustering) que
pueden descubrir las estructuras antes insospechadas y ocultas en que
permiten la segmentacion. La segmentacion a veces puede ser un objetivo de
la Mineria de Datos.

A menudo, la segmentacion es un paso hacia la solucion de otros tipos de
problemas. Por lo tanto, el objetivo es encontrar los subconjuntos de datos
homogéneos que son mas faciles para analizar. Tipicamente en grandes
conjuntos de datos variados, se obscurecen patrones o relaciones importantes.
En este caso, la segmentacion apropiada hace la tarea mas facil y/o mas
significativa. Por ejemplo: Una empresa de venta de autos con regularidad
recoge informaciobn sobre sus clientes acerca de sus caracteristicas
socioecondmicas como el ingreso, la edad, el sexo, la profesion, ingresos
promedios, entre otros. Realizando una segmentacion, la empresa puede
dividir a sus clientes en subgrupos mas comprensibles y analizar la estructura
de cada subgrupo, para definir o desarrollar estrategias de comercializacion
especificas para cada grupo separado.
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La clasificacion asume que hay un conjunto de objetos caracterizados por
algun atributo o rasgo, que pertenecen a diferentes clases. La etiqueta de clase
es un valor discreto (simbdlico) y es conocido para cada objeto. El objetivo es
construir los modelos de clasificacion (a veces llamados clasificadores), que
asignan la etiqueta de clase correcta a objetos antes no vistos y sin etiquetas.
En general, los modelos de clasificacion se pueden utilizar como modelos
predictivos (Chapman et al., 2000).

Las etiquetas de clase pueden ser definidas por el usuario o derivadas de la
segmentacion. La clasificacibn es uno de los tipos de problemas mas
importantes de la Mineria de Datos que ocurren en una amplia gama de
aplicaciones. Muchos problemas de la Mineria de Datos pueden ser
transformados a problemas de clasificacion. Por ejemplo: El problema de
evaluar el riego potencial de otorgar un crédito a un cliente nuevo, puede ser
transformado a un problema de clasificacion donde se crean dos clases
(clientes buenos y clientes malos). Un modelo de clasificacion puede ser
generado de los datos de comportamiento crediticio de los clientes existentes
en una base de datos. Finalmente, el modelo de clasificacion puede ser usado
para determinar a cual de a una las dos clases pertenece el cliente nuevo y por
ende decidir el otorgamiento del crédito.

La clasificacion tiene conexiones a casi todos los otros tipos de problemas. Los
problemas de prediccibn pueden ser transformados a los problemas de
clasificacion por discretizacion de etiquetas de clase continuas, porque las
técnicas de discretizacion permiten transformar rangos continuos en intervalos
discretos. Estos intervalos discretos, mas que los valores numéricos exactos,
son usados como etiquetas de clase, y de ahi conducen a un problema de
clasificacion. Algunas técnicas de clasificaciéon producen una clase comprensible
0 descripciones de concepto. Hay también una conexion al andlisis de
dependencia porque los modelos de clasificacién tipicamente usan y aclaran las
dependencias entre atributos.

La clasificacion requiere de categorias que puedan reunir un grupo de
observaciones y que se distinga de otro grupo (Hand, 1989). La clasificacion no
es Unica y un agrupamiento puede ser bueno para ciertas cosas e inadecuado
para otras. El analisis de grupo es principalmente una herramienta para la
exploracion de datos, por lo cual se tiene una clasificaciéon desconocida (Hand,
1989). Un analisis de grupo puede generar una clasificacion, para esto se
requieren dos cosas:

» Una medida que muestre como los subespacios de representacion se
ajustan aproximadamente a la representacion original. Esta medida se
basa en la similitud.

» Un algoritmo para buscar que los subespacios se optimicen.
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Los algoritmos se clasifican en: Métodos jerarquicos y métodos de
optimizacion. Los métodos de analisis de grupo jerarquico se dividen a su vez
en métodos de acumulacion o division.

Métodos jerarquicos de acumulacion: Se parte de n grupos, iguales a n
observaciones. Un criterio de minima distancia o similaridad permite ir
formando un grupo con las dos observaciones mas cercanas, hasta que todas
las observaciones pertenecen a un Unico grupo y se puede representar en un
gréafico de arbol o dendrograma.

Métodos jerarquicos de division: Inicialmente el conjunto de observacion forma
un solo grupo o grupo padre, se inicia la division formando dos subgrupos y se
continlla hasta poder obtener un grafico de arbol o dendrograma. La decision
de dividir un grupo en dos subgrupos, debe considerar todas las variables
simultaneamente, dependiendo de la técnica seleccionada.

Métodos de optimizacion: Estos métodos requieren definir el criterio de
agrupamiento y un método de optimizacion. Cada criterio de optimizacion da
lugar a una estructura de grupos, por ello se sugiere explorar los datos con
distintos métodos. Los métodos de optimizacién consisten en transferir puntos
u observaciones entre grupos, buscando la optimizacion.

Los anteriores métodos de clasificacion son técnicas de agrupamiento que
deben cumplir con los requisitos de cobertura y exclusividad. La cobertura hace
referencia a que la unién de todos los grupos forma el universo del discurso; la
exclusividad hace referencia a la pertenencia Unica de un elemento a un grupo.

La segmentacion puede también proporcionar las etiquetas de clase o restringir
el conjunto de datos para que buenos modelos de clasificacion puedan ser
construidos. Es util analizar desviaciones antes de que un modelo de
clasificacion sea construido. Las desviaciones y contingencias (los valores
atipicos - outliers) pueden obscurecer el patron que podria permitir un buen
modelo de clasificacion. De otro modo, un modelo de clasificacion también
puede ser usado para identificar desviaciones y otros problemas con los datos.

Prediccion

Otro tipo de problema importante que ocurre en una amplia gama de usos de
las técnicas de mineria de datos es la prediccién. La prediccion es similar a la
clasificacion, se diferencia en que la prediccion del atributo objetivo es continuo
y no un atributo cualitativo discreto o clase. El objetivo de la predicciéon busca
encontrar el valor numérico del atributo objetivo para objetos no vistos. En la
literatura, este tipo de problema es comunmente llamado regresion. Si la
prediccion trata con datos de serie de tiempo, entonces se le llama
pronosticacion.
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El andlisis de regresidbn es una técnica estadistica para la generacion de
modelos y la investigacion de relaciones entre variables que sean cuantitativas,
cualitativas, o de ambos tipos (Pérez, 2004). Es comun que existan relaciones
entre dos o mas variables, pero cuando estas relaciones no han sido
identificadas o no estdn completamente determinadas, toma valor el andlisis
de regresion. En los ultimos afios (gracias en gran parte al desarrollo de los
computadores), el analisis de regresién y en especial los métodos de analisis
multivariantes han probado su eficacia en diferentes areas: las ingenierias, las
ciencias de la salud, en diversas investigaciones, entre otras. Los métodos de
analisis multivariantes de datos han probado su eficacia, sobre todo en los
métodos factoriales y de clasificaciéon, muy utilizados en la Mineria de Datos
(Pérez, 2004). En el capitulo 3, se describe en detalle las técnicas de regresion
lineal y logistica multivariante con sus criterios de interpretacion.

Analisis de dependencia

El analisis de dependencia consiste en encontrar un modelo que describe
dependencias significativas (0 asociaciones) entre atributos o acontecimientos.
Aunque las dependencias pueden ser usadas para el modelado predictivo son
mas usados por su comprension. Las dependencias pueden ser estrictas o
probabilisticas (Chapman et al., 2000).

La asociacion es un caso especial de dependencia. Las asociaciones describen
las afinidades de atributos, esto es, atributos o acontecimientos que con
frecuencia ocurren simultaneamente (Chapman et al., 2000).

Los algoritmos para detectar asociaciones son muy rapidos y producen muchas
asociaciones. Seleccionar las mas importantes es un desafio.

El andlisis de dependencia tiene conexiones cercanas a la prediccion y a la
clasificacion, ya que las dependencias implicitamente son usadas para la
formulacion de modelos predictivos.

En aplicaciones, el andlisis de dependencia a menudo converge a la
segmentacion. Cuando las dependencias no son significativas en grandes
conjuntos de datos es aconsejable realizar el analisis sobre segmentos de
datos mas homogéneos.

2.3. Gestores de bases de datos con enfoque a la Inteligencia
del Negocio

En los ultimos afios, los sistemas gestores de bases de datos comerciales como
ORACLE y SQL Server, ofrecen herramientas para la construccion de Bodegas
de Datos, la utilizaciéon de la tecnologia OLAP y algunos algoritmos para Mineria
de Datos.
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Las Bodegas de Datos hacen parte de los sistemas de apoyo a la toma de
decisiones, que guardan informacion histérica resumida, consolidada vy
usualmente, requieren informacion de muchas fuentes, incluso de fuentes de
informacién externas a la organizacién. La utilizacion de las Bodegas de Datos
y la tecnologia OLAP, introducen el concepto de Cubo de Datos, también
denominado como Cubo Multidimensional o simplemente Cubo (Zvenger y
Fidel, 2005).

El Cubo de Datos constituye el modelo de datos de una base de datos
multidimensional; en un cubo, la informacién se representa por medio de
matrices multidimensionales o cuadros de mudltiples entradas, que permite
realizar distintas combinaciones de sus elementos para visualizar los resultados
desde distintas perspectivas y variando los niveles de detalle. El disefio de un
cubo exige determinar qué se quiere capturar como medida, es decir, los
valores cuantitativos que se quieren analizar y monitorear como indicadores de
la actividad del negocio.

Las herramientas OLAP permiten el analisis multidimensional interactivo de los
datos con diversos criterios de agrupamiento, esta exploracion interactiva
distingue a OLAP de las herramientas simples de consulta y reportes. El rol de
OLAP va mas alld del monitoreo de medidas de ejecucion. La definicién de tales
medidas deberia ser un proceso de articulacion de valores y metas. En muchos
casos, este proceso es tan importante como los resultados. Las herramientas
OLAP pueden proveer un entorno colaborativo y son importantes por la
multidimensionalidad, que permite ver las medidas del negocio desde varias
perspectivas, trabajar en forma intuitiva con datos agregados o totalizados.
Ademads, convierte al usuario en un explorador activo de la informacion,
permitiéndole ejecutar consultas complejas que involucran muchas facetas de
sSu negocio sin usar sentencias SQL.

2.3.1. Modelamiento y Clasificacion de Herramientas OLAP

Las Bodegas de Datos pueden requerir grandes espacios de almacenamiento, y
por su tamano, la eficiencia de los métodos de acceso y las técnicas de
procesamiento de consultas suelen ser parametros importantes en el disefio de
bases de datos multidimensionales. Las caracteristicas relevantes en los
servidores de las Bodegas de Datos son: ElI manejo de los indices, la
materializacion de las vistas, las técnicas para solucionar consultas complejas y
el paralelismo en el procesamiento masivo de bases de datos. Un elemento
esencial de la arquitectura de las Bodegas de Datos es la administracion de los
metadatos. Entre los diferentes tipos de metadatos a administrar se
encuentran: Los metadatos de administracion, negocio Yy operaciones
(Chaudhuri y Dayal, 1997).

El modelo conceptual de los sistemas de soporte de decision que influencia el
disefio de las Bodegas de Datos es un modelo multidimensional de datos, que
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facilita el analisis y visualizacion de los datos, en el cual, los diagramas de
entidad-relacion y las técnicas de normalizacion usadas generalmente en bases
de datos operacionales no son apropiados dado que compromete la eficiencia
de las consultas. Las bases de datos relacionales estan optimizadas para
obtener una ejecucién optima en consultas simples y frecuentes, pero no
funcionan de manera ideal para las consultas multidimensionales y complejas,
ya que existen muchas de ellas que no se pueden expresar en una Unica
consulta SQL, y seguramente se requerirdn muchas operaciones de JOIN, lo
cual reduce drasticamente el tiempo de respuesta de la consulta.

Existen tres tipos de estrategias de almacenamiento de informacién en las
herramientas OLAP (Zvenger y Fidel, 2005):

MOLAP

Las bases de datos multidimensionales especializadas usan estructuras de tipo
arreglo para almacenar los datos. Estas estructuras estan indexadas con el fin
de proveer un tiempo de acceso 6ptimo a cualquier elemento. Se pueden
distinguir dos enfoques en la forma de organizar estas estructuras:
Arquitectura de Hipercubo y Arquitectura de Multicubos.

Arquitectura de Hipercubo: Almacena un Unico gran cubo en el cual cada
medida esta referenciada y totalizada en todas las dimensiones del mismo, con
una ejecucibn mas pareja en cuanto al tiempo de respuesta a las consultas;
pero requiere mucho espacio en disco, y ademas necesita un buen manejo de
la dispersion de los datos para evitar que el tamafio del cubo se vuelva
inmanejable.

Arquitectura de Multicubos: Los datos se guardan en mas de un cubo, y se
logra una mejor ejecucion si la consulta no requiere el acceso a mas de un
cubo, pero en el caso contrario, la ejecucién se reduce notoriamente ya que se
requiere un procesamiento complejo para asegurar que los resultados del
cruce de cubos sea consistente.

ROLAP

Las Bodegas de Datos ROLAP son construidas sobre una tecnologia relacional,
pero la optimizacion se dirige al apoyo de toma de decisiones en lugar de las
operaciones transaccionales. La arquitectura MOLAP presenta una mejor
ejecucion para el analisis multidimensional, pero la arquitectura ROLAP tiene
ventajas en otros aspectos. En particular, son escalables a conjuntos mas
grandes de datos e incluyen soporte para replicacion, “rollback” vy
recuperacion. Ademas, en la mayoria de las organizaciones estan mas
familiarizadas con el uso de una base de datos relacional.

Las herramientas ROLAP brindan analisis multidimensional sobre datos

almacenados en una base de datos relacional. Lo hacen a través de un mapeo
entre los datos en la bodega a un modelo multidimensional, usando consultas
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SQL. Para mejorar la ejecucidon, se tiende a almacenar algunos valores
totalizados en la bodega, asi que los datos dispersos siguen siendo un tema de
importancia que en este caso se delega al disefiador. Cuando las Bodegas de
Datos llegan al orden del terabyte, se observa claramente ventajas con
respecto a la arquitectura MOLAP.

HOLAP

Las herramientas con arquitectura HOLAP incluyen caracteristicas de ambos
modelos, MOLAP y ROLAP. Cada alternativa tiene sus ventajas y desventajas.
En lugar de discutir cual de las dos es mejor, se debe definir un criterio para
optar por una u otra, y evaluar el alcance de HOLAP, que en la practica, intenta
combinar lo mejor de ambos modelos.

2.3.2. Técnicas de Mineria de Datos incorporados en gestores de
bases de datos comerciales

Las dltimas versiones de los gestores de bases de datos ORACLE y SQL Server,
han incorporado algunos algoritmos o técnicas para el analisis de datos,
buscando facilitar la implementacion del enfoque de Inteligencia del Negocio.

ORACLE Data Mining

La herramienta de Mineria de Datos del gestor de bases de datos ORACLE, no
es una herramienta independiente, funciona en conjunto con el motor de base
de datos. A continuacién se enuncian las técnicas que ofrece (Planeaux et al.,
2007; Berger y Haberstroh, 2005):

Clasificador Bayesiano “Naive” (Naive Bayes): Técnica de clasificacion vy
prediccién que construye modelos que predice la probabilidad de posibles
resultados. Naive Bayes utiliza datos historicos para encontrar asociaciones y
relaciones y hacer predicciones. Este algoritmo predice resultados binarios o
multiclase.

Arboles de Decisién: Técnica basada en los algoritmos de arboles de regresion
y clasificacién, en cada nodo se tiene un criterio de separacion. Los arboles de
decisiones son populares porque son universalmente aplicables, faciles de
entender y aplicar.

Maquinas de Vector de Soporte (Support Vector Machines): El algoritmo
soporta modelos de clasificaciones binarias y multiclase, prediccion y regresion.
Este algoritmo es particularmente bueno para descubrir patrones ocultos en los
problemas que tienen un nimero muy grande de atributos independientes, con
un nimero muy limitado de registros o de observaciones.

Atributo Relevante: El algoritmo permite identificar los atributos de mayor
influencia sobre un atributo respuesta.
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Agrupamiento: ORACLE provee dos algoritmos, K-Means Realzado y Clustering
Ortogonal (O-Cluster). Las técnicas permiten identificar grupos en una
poblacion de datos.

Reglas de Asociacion: Las reglas de asociacion detectan eventos asociados que
se ocultan en las bases de datos. Las reglas de asociacion generan un conjunto
de pares A-B con una confianza y un soporte determinado.

Caracteristica de Seleccion: El algoritmo Nonnegative Matrix Factorization
(NMF) es util para reducir un gran conjunto de atributos en atributos
representativos, similar en su concepto al Analisis de Componentes Principales,
pero capaz de manipular cantidades mayores de atributos y, en un modelo
aditivo de representacion, NMF es un algoritmo poderoso de Mineria de Datos
de avanzada tecnologia que puede servir en una variedad de casos de uso.

Deteccion de Anomalias: El algoritmo permite la deteccién de "casos raros",
aun con muy pocos ejemplos disponibles. ORACLE puede “clasificar” los datos
en "normal” y "anormal”, el algoritmo usa una version del algoritmo “Support
Vector Machines” para crear un perfil de una clase conocida. Cuando el modelo
se aplique a la poblacién general, los casos clasificados como anormales son
datos “sospechosos”.

Mineria de Texto: Permite realizar Mineria de Datos en datos no estructurados,
como es el caso del texto.

Las primeras cuatro técnicas enunciadas son técnicas de Mineria de Datos
supervisadas y requieren de la interacciébn con el usuario, las demas son
técnicas no supervisadas.

SQL Server

El Gestor de bases de datos SQL Server incorpora una herramienta que ofrece
los siguientes algoritmos o técnicas de Mineria de Datos (Utley, 2005; Dumler,
2005):

Arboles de Decision

Reglas de Asociacion

Clasificador Bayesiano “Naive” (Naive Bayes)

Agrupamiento (Sequence Clustering)

Mineria de Texto
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Series de Tiempo: El algoritmo de Series de Tiempo se usa para analizar y
pronosticar datos basados en tiempos. Este algoritmo busca patrones a través
de la serie de datos multiple.

Redes Neuronales: El algoritmo busca revelar relaciones en los datos que otros
algoritmos omiten, mientras el algoritmo de Redes Neuronales tiende a ser
mas lento que los otros algoritmos y encuentra relaciones que pueden ser poco
intuitivas.

Las técnicas que no presentan ninguna descripcibn son similares a las
presentadas por ORACLE.

SQL Server incluye la técnica de regresiéon lineal como un caso particular del
algoritmo de Arboles de Decision, de forma similar, incluye la técnica de
regresion logistica como un caso particular del algoritmo de Redes Neuronales.

2.3.3. Ejemplo de analisis con SQL Server

La herramienta de SQL Server para realizar analisis de los datos es “SQL
Server Business Intelligence Development Studio”, esta herramienta se
especializa en Ila creaciébn, mantenimiento y despliegue de proyectos
especificos de Inteligencia del Negocio. Se destaca la posibilidad de gestionar
los proyectos al estilo de los proyectos de desarrollo de Visual Studio.

Se utilizara la base de datos “benchmark”, que contiene informacién sobre 398
automoviles y es proporcionada por el Laboratorio de Tecnologia de la
Informacién (ITL) del Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (NIST) del
gobierno de Estados Unidos, con el propésito de permitir a los investigadores
analizar el comportamiento de diversas técnicas estadisticas o de aprendizaje
de maquinas (ITL, 2006). La base de datos contiene informacion de:
Rendimiento (millas por galén), Numero de Cilindros, Desplazamiento del
pistén, Potencia, Peso, Aceleraciéon, Modelo y Marca. Para este ejemplo con
regresion lineal se define Rendimiento como la variable respuesta, las variables
independientes o explicativas son la Potencia, el Peso y la Aceleracién. Los
resultados que arroja el andlisis con esta herramienta se presentan en la
Figura 2 y se resalta con un circulo rojo el lugar donde aparecen los
coeficientes de regresion.

El ejemplo de regresion logistica se realiza con los datos de la tabla 14.3 del
libro de Neter et al. (1996), los datos estan disponibles en el CD-ROM anexo al
libro. La variable respuesta es la variable indicadora binaria Enfermedad. Las
variables explicativas son: Edad, Socioecondmico 1, SocioeconOmico 2 vy
Sector. Los pasos necesarios para el andlisis de regresion logistica son
similares a los enunciados para la regresion lineal, la diferencia se presenta en
el momento de definir el modelo de Mineria de Datos. La Figura 3, presenta los
resultados del analisis en SQL Server.
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En Larson (2006) o Watt (2006), se encuentra un mayor detalle de los pasos o
procedimientos para realizar analisis con Microsoft SQL Server.

SQL Server ofrece las técnicas que se proponen incorporar en la presente Tesis
de Maestria, pero con algunas limitaciones como:

22

» Requieren de personal altamente calificado para que manipule las

herramientas, aunque ofrece asistentes en la mayoria de los pasos, la
herramienta no es intuitiva y confunde a usuarios no informaticos. La
plataforma con caracteristicas similares a la plataforma de proyectos de
desarrollo de Visual Studio es ideal para programadores pero
inapropiado para los usuarios que aqui se contemplan.

La presentacién de resultados no es rigurosa ni clara, en el caso de la
regresion logistica, no presenta los coeficientes, ni el modelo
matematico esperado en este analisis. En ningln caso, muestra detalles
del analisis de varianza o de pruebas de significancia y mucho menos
graficos para el analisis de los residuales.

> No es una herramienta de distribucion libre.



3. TECNICAS MULTIVARIANTES Y CRITERIOS DE VALIDACION

El campo de la Estadistica tiene que ver con la recopilacion, presentacion,
analisis y uso de datos para tomar decisiones y resolver problemas
(Montgomery y Runger, 2003). En el marco del analisis estadistico de datos se
han desarrollado técnicas univariadas y multivariadas, que permiten estudiar
una coleccion de datos. Las técnicas estadisticas para el andlisis, también se
consideran parte de la Mineria de Datos, dado que su propdsito es el mismo.

El andlisis de regresion es una técnica estadistica para el modelado y la
investigacion de la relacion entre dos o mas variables (Montgomery y Runger,
2003). En cualquier area es comun gque existan relaciones entre dos o mas
variables, pero cuando estas relaciones no han sido identificadas o no estan
completamente determinadas, toma valor el andlisis de regresion. Segun Neter
et al. (1996), el andlisis de regresioén sirve principalmente para tres propoésitos:
descripcién, control y prediccién.

El analisis de regresion multivariante esta basado en los siguientes supuestos
(Neter et al., 1996):

» Las variables independientes o explicativas deben ser linealmente
independientes. Es decir, no debe ser posible que una variable
independiente sea explicada por una combinacion lineal de las otras.

> Los términos de error deben distribuirse normalmente, con media cero,
varianza constante y ser independientes entre si N(O, 0'2).

Estos supuestos no son dificiles de cumplir y se verifican mediante el analisis
de residuales, la deteccién de valores atipicos o influyentes y las pruebas de
independencia. Ademas, cuando los supuestos no se cumplen es posible aplicar
medidas correctivas en la mayoria de los casos.

En los dltimos afos, el analisis de regresion, los métodos factoriales y los
métodos de clasificacion, han probado su eficacia en diferentes areas:
Ingenierias, ciencias de la salud e investigaciones, entre muchas otras. (Pérez,
2004).

La presente Tesis de Maestria centra su atencion en la regresion lineal y
logistica multivariante, que se detallan a continuacion.
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3.1. Regresion lineal multivariante

La regresion lineal multivariante o multiple es un modelo de regresion que
considera p-1 regresores o variables independientes para explicar una

variable de respuesta o variable dependiente Y . La forma general del modelo
de regresion lineal multivariante, es (Weisberg, 2005):

Y, :ﬂo+ﬂlxi,l+ﬂ2xi,2+"'+ﬂp—lxi,p—l+gi (1)

Sean Sy, B, By B,. los parametros del modelo que representa los
coeficientes de regresion.

Sea X, Xm0 X

ipa la i-ésima observacion de las variables independientes

explicativas.
Sea Y, la i-ésima observacion de la variable respuesta.
Sea ¢, el i-ésimo error aleatorio.

Sea i=1.2,..,n el indice que corresponde al conjunto de tuplas o registros en la
base de datos, que sirven como muestra de aprendizaje.

El modelo de regresion se puede escribir con notacion matricial, asi:

Y, 1 Xy Xy, o X 5 .
o ool e s o
n JInx1 X nl X n2 X n,p-1 ﬂp—l px1 €n

nxp
Es comun la presentacién del modelo en forma resumida:
Y=Xp+e 3)

Donde Y es el vector de respuestas, X la matriz de constantes o variables
independientes, P el vector de coeficientes y ¢ es el vector de error aleatorio.

Se dice que un modelo de regresion es lineal por la linealidad en los
pardmetros o coeficientes del modelo de regresién, y no por una restriccion
impuesta sobre las variables independientes que pueden explicar a Y . Por lo
anterior, los paquetes estadisticos ofrecen varias alternativas de

transformacién de las variables independientes, como XZ,«/X 6 e* para ser
aplicables antes de realizar un analisis de regresion.

24



La regresion lineal simple es una particularizacion de la regresion lineal
multivariante donde se considera un solo regresor o variable independiente. Se
parte de un conjunto de datos o pares ordenados que se pueden representar
en el plano cartesiano, modelo grafico conocido como Diagrama de Dispersion.
Al observar la distribucion de los puntos en el plano cartesiano, se puede intuir
la existencia de una relacién entre el conjunto de datos. Una relacién puede
ser representada por una linea recta, como se ilustra en la Figura 4.

En la Figura 4, se observa que los puntos de la grafica no corresponden
exactamente a la ecuacion de la linea recta, al aceptarse que parte de la
variacion en Y no es explicada por la variable dependiente, sino por la
naturaleza misma del fendmeno bajo estudio, por errores en las mediciones o
por cualquier otra fuente de imperfeccion en los datos observados. Esta
componente aleatoria se representa por ¢; en la ecuacion (1).

La ecuacion de la linea recta que ajusta los datos en la Figura 4 es:

YAZﬂo"'ﬂlx 4

X

Figura 4. Diagrama de dispersion con linea de tendencia.

Los parametros del modelo de regresion lineal simple son f,,f que

corresponden al intercepto y a la pendiente de la linea de tendencia que ajusta
los datos respectivamente. La representacion geométrica del modelo de
regresion con una variable independiente puede ser una linea recta o una
curva cuando sobre la variable independiente se realiza una transformacién. El
modelo con dos variables independientes se puede representar por un plano o
una superficie. No es facil una representacion geométrica del modelo de
regresion lineal con mas de dos variables independientes.
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En el modelo de regresion lineal multivariante el parametro f, es el intercepto

(de la linea, plano, curva, hiperplano o hipercurva, dependiendo del niUmero de
variables independientes y de las posibles transformaciones); si el alcance del
modelo incluye al intercepto, el parametro [, es la media de la distribucion de

la variable de respuesta Y, cuando las demas variables explicativas son cero.

Los coeficientes de regresion ,Bl,,Bz,...,,Bp_l miden el cambio esperado en la

variable de respuesta Y, por unidad de cambio en la correspondiente variable
explicativa cuando las demas se mantienen constantes. En el caso de no existir
linealidad en las variables explicativas, la interpretacion de los coeficientes de
regresion puede ser mucho mas compleja y dependera de la forma final del
modelo.

El problema central del andlisis de regresion consiste en encontrar los
estimadores mas apropiados de los parametros f,, utilizando los datos

observados. El cientifico aleman Gauss, propuso estimar los paradmetros pf,

minimizando la suma de los cuadrados de las desviaciones o las diferencias
entre valores observados y ajustados. Este criterio para estimar los
coeficientes de regresibn se conoce como método de minimos cuadrados
(Montgomery y Runger, 2003). Sin embargo, también existen otros métodos
de estimacion de los parametros como el método de méaxima verosimilitud.
Para un modelo de regresién donde los errores se distribuyen normalmente,
estos dos métodos coinciden, por el teorema de Gauss-Markov, y los
estimadores de los parametros tienen las propiedades de ser estimadores
insesgados, consistentes y suficientes (Weisberg, 2005).

La funcion de minimos cuadrados es:

L :_Zn:giz :Zn:(Yi _YAi)z :Zn:(Yi _(ﬂo + X+ 5o X, +"'+ﬂp—1xi,p—1))2 ®)

i=1 i=1

Al realizar las derivadas correspondientes e igualar a cero, resulta el sistema
de ecuaciones a resolver:

X'Xp=X'Y (6)

La expresion (6) se conoce como las ecuaciones normales en forma matricial
de las cuales se obtiene, el estimador de minimos cuadrados de [ como
(Montgomery y Runger, 2003):

B=(X'X)"X"'Y (7

26



3.1.1. Criterios de validacion para la regresion lineal

Después de construir un modelo de regresiéon, se debe validar la bondad de
ajuste con el fin de poderlo utilizar para describir o predecir valores no sélo
futuros, sino para otros valores en las variables independientes no observados
o0 medidos. Cuando hay suficientes datos, se utiliza un subconjunto de ellos, no
considerados en el ajuste, para evaluar la capacidad predictiva del modelo. En
otros casos, solo es posible verificar la significacion estadistica de las variables
explicativas, de manera global o particular, y el grado de cumplimiento de los
supuestos impuestos al modelo de regresion lineal.

Una de las suposiciones del modelo de regresion lineal multivariante es la
independencia de las variables explicativas, cuando esto no se cumple en su
totalidad, se le suele denominar “multicolinealidad”, ésta puede generar
problemas en la estimacion de los coeficientes de regresion y sobre la
aplicabilidad general del modelo estimado. Aunque exista una relacion
estadistica entre la variable respuesta y el conjunto de variables explicativas,
muchos de los coeficientes de regresiéon estimados individualmente no son
estadisticamente significativos (Neter et al., 1996).

Significancia de la regresioén lineal

La prueba para la significancia de la regresion determina si existe una relacion
lineal entre la variable de respuesta Y y un subconjunto de las variables de
regresion. La hipdtesis nula expresa que f =pf,=,...,5,,=0 y rechazar dicha

hip6tesis implica que al menos un coeficiente de regresion sea diferente de
cero, lo que a su vez significa, que al menos una de las variables de regresion
tiene una contribucion significativa en la variable respuesta Y (Neter et al.,
1996; Montgomery y Runger, 2003). El estadistico de prueba F, se utiliza para

determinar si la relacion observada entre la variable respuesta y las variables
explicativas se produce por azar. La hipdtesis nula se debe rechazar si el valor
calculado del estadistico de prueba es mayor que el comparado con el valor
tedrico de la distribucion F al nivel de confianza establecido.

La prueba de significancia de la regresiéon lineal se realiza por medio de un
analisis de varianza y se parte de las siguientes definiciones (Neter et al.,
1996; Montgomery y Runger, 2003).

Suma de los cuadrados de la regresion:
2

s, =Y, -) ®)

i=1
Donde Y es el valor promedio de Y,.
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Suma de los cuadrados de los errores:
2

sSe = (Y, - V) ©)
i=1

Media de los cuadrados de la regresion:

MS; = SSg (10)
p-1

Donde p-1 es el numero de variables independientes de la regresion, también
conocido como grados de libertad de la regresion.

Media de los cuadrados de los errores:
MS, = SS¢
n-p
Donde n—-p son los grados de libertad del error o el residuo.

(11)

Estadistico de prueba:
F - MS,
MS.

(12)

La hipétesis nula g, = S, :,...,ﬂp_l =0, se rechaza si el estadistico de prueba F,

es mayor que f de la distribucién F, siendo a el nivel de confianza,

a,p-1n-p?

p—1 los grados de libertad 1 y n— p los grados de libertad 2.

Rechazar la hipotesis nula con el estadistico de prueba F, no implica de
manera necesaria que la relacion determinada por el modelo sea significativa,
por esto, se requieren mas pruebas, como la prueba sobre los coeficientes
individuales de regresion. Estas pruebas son Utiles para determinar el valor
potencial de cada una de las variables de regresion del modelo (Montgomery y
Runger, 2003).

Significancia de los coeficientes de regresion lineal
La hipoétesis nula para la prueba de significancia del coeficiente de regresion |j

expresa f;=0. Si no se rechaza la hipétesis nula, la variable independiente

correspondiente al coeficiente de regresion puede eliminarse del modelo. Esta
prueba también se conoce como prueba parcial o marginal, y utiliza como
estadistico de prueba a T,.

El estadistico de prueba se define como la estimacion del coeficiente de
regresion j dividido por el error estdndar del coeficiente de regresion.
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El error estandar del coeficiente de regresion |, es:

S{Bj}zx/MSE -Cj (13)

Donde ij es el elemento de la diagonal de la matriz de varianzas vy

. 1 ~
covarianzas (X'X)™" que corresponde a B;-

El estadistico de prueba para el coeficiente de regresion j es:

T =) (14)

La hipdtesis nula B; =0, se rechaza cuando el valor absoluto del estadistico de

prueba calculado es mayor que t/ . de la distribucion T, siendo % el nivel

a, —
2"

de confianza y n— p los grados de libertad.

3.1.2. Coeficientes de regresion estandarizados

En un modelo de regresion lineal, la magnitud de los coeficientes de regresion
esta determinada por las unidades de medida o escala de la variable
independiente correspondiente. Por lo anterior, la magnitud del coeficiente de
regresion no resalta la importancia relativa de cada variable independiente.

La determinacion de coeficientes de regresion adimensionales puede facilitar la
determinaciéon de la importancia relativa de cada una de las variables
independientes, estos coeficientes adimensionales se conocen como
coeficientes de regresion estandarizados (Montgomery y Runger, 2003).

La relaciéon existente entre los coeficientes del modelo original ﬂj y los

coeficientes estandarizados S, ; es:

R ~ /S

ﬁstd,j :ﬂj : 87” (15)

vy

Siendo S, es la suma total de cuadrados corregida, definida como:

n

Sy =2V -Y) (16)

i=1

Analogamente se define a Sjj

Sj = ;(X ij _71)2 (17)

Donde j=12,..,p-1
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Los coeficientes de regresion estandarizados facilitan la comparacion de los
coeficientes, sin embargo, no debe emplearse la magnitud del coeficiente de
regresion estandarizado como la Unica medida de importancia de las variables
de regresion (Montgomery y Runger, 2003).

3.2. Regresion logistica multivariante

La regresion logistica es un tipo especial de regresién que se utiliza para
predecir y explicar una variable categorica binaria, ejemplo: Exito o fracaso, en
lugar de una medida dependiente cuantitativa; por esto, la variable de salida o
explicada se convierte en una variable binaria con valores de cero (0O) o uno
(1), para representar un fracaso o un éxito, pertenecer a una categoria o a su
complemento. Esta técnica estadistica también se considera como una técnica
de analisis discriminante que permite explicar alguna caracteristica o analizar
problemas con una variable independiente o la combinacién de varias variables
independientes (Draper y Smith, 1966; Hair et al., 1999; Lopera, 2002). En
esta técnica el investigador esta interesado en la prediccion y explicacion de
las relaciones que influyen en la categoria en que un objeto esta situado (Hair,
et al., 1999).

Sea Y la variable de respuesta dicotomica y explicada por una combinacion
lineal de variables X, se puede considerar que Y =1 si el evento ocurre, o
Y =0 si no lo hace. En este modelo, el problema es encontrar la estimacion de
la probabilidad de ocurrencia de un evento, dado que ha ocurrido X . En otras
palabras, la variable respuesta representa la probabilidad condicional de
ocurrencia de un evento. La variable Y; se puede considerar como una variable

aleatoria tipo Bernoulli, denotada por:

P(Y, =1)=r,
P(Y,=0)=1-r, (18)
E{Yi}: T

La aplicaciéon directa del modelo de regresion lineal multivariante expresado en
la ecuacion (1) no es apropiado en el caso de una variable respuesta
dicotbmica, dado que las estimaciones que se hagan usando un modelo de
regresion lineal puede generar valores diferentes a cero, o a uno. Por lo
anterior, es necesaria una transformacion antes de realizar el ajuste. El modelo
matematico de regresion, se puede plantear de la siguiente manera.

Ln( g j:ﬂo+151Xi,1+ﬁzxi,2+"'+'Bp—lxi,p—1:XiB (19)

1-r,
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Donde:

Xi=[ 1 Xy Xipooe Xipa b
By

p-|
ﬂp—l

La ecuacion (19) define una superficie de respuesta altamente compleja pero
que puede ser tratada como un modelo de regresion lineal multivariante, por
ser intrinsecamente lineal. Una de las caracteristicas interesantes de la
regresion logistica es la relacibn que guarda con un parametro de
cuantificacion de riesgo, conocido en la literatura como "odds ratio”. El odds
asociado es el cociente entre la probabilidad de que ocurra un suceso, frente a
la probabilidad de que no ocurra.

Por propiedades matematicas, se cumple que:

= eXiB _
b 14e™

xg H
fLreXe] (20)
El plano cartesiano muestra que la gréafica de la funcidon logistica expresada en
la ecuacion (20), con una sola variable independiente, tiene forma de S. La
gréafica tiene asintotas en cero (0) y uno (1), como se ilustra en la Figura 5.

y 17

05 +

—— Funcion Logistica
¢ Observaciones

Figura 5. Grafico de la funcion logistica
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El modelo de regresion logistica se puede expresar como (Weisberg, 2005):

Y, =E{ j+¢

v e . (21)
= &
b l4e™

3.2.1. Ajuste del modelo de regresion logistica

El ajuste del modelo de regresién logistica consiste en encontrar los
estimadores mas apropiados de los parametros o coeficientes f,, utilizando los

datos observados. Existen varios procedimientos numeéricos que permiten
estimar los pardmetros f,, pero todos requieren de un uso intensivo de las

capacidades de célculo de los computadores. El método de minimos cuadrados
utilizado en la regresién lineal no se puede utilizar para estimar los parametros
B, en regresion logistica. En este caso, se requiere de procedimientos

numéricos mas complejos, un método usado con frecuencia es El Algoritmo de
Marquardt, este algoritmo busca utilizar las mejores caracteristicas del método
de Gauss-Newton y el método de steepest descent, y ocupa un lugar
intermedio entre estos dos métodos (Neter et al., 1996).

A continuacioén se describen dos procedimientos iterativos de ajuste.

Método de Gauss-Newton

Este procedimiento es una busqueda directa numérica y es aplicable para
solucionar diversos problemas de regresiéon no lineal, utilizando métodos
numeéricos para buscar la solucion de las ecuaciones de manera iterativa. El
método de Gauss-Newton es también conocido como método de linealizacion
usando expansiones en series de Taylor (Neter et al., 1996).

Se reescribe la expresion (21):

Yi :”(Xi'B)+5i (22)

El valor inicial para los parametros del modelo pg,, A5, f5,....5,, Se puede

p-1
obtener de estudios previos o de solucionar el modelo como si fuera una
regresioén lineal multivariante, denotandose como béo),bl(o),béo),...,béo_)l (el nmero

en el superindice encerrado en paréntesis indicara la iteracion).

De la expansién en series de Taylor, se obtiene:

7(X,.B)~ 7(X,, b))+ pf{a”g;‘ ' ﬁ)} | )(,Bk —b) (23)
k=0 k B=b 0
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Para simplificar la notacion:

70 = H(Xi ,b(o))

d = (g, ~b) (24)
DO _ {M(XB)}
ik
alBk ﬁ*h(o)
p-1
”(Xi ' B) ~ ”i(o) + Z Di(kO)dIEO) (25)
k=0

Reorganizando la expresién (25), se obtiene:
”(Xi'B)_”i(O) ~ Di(kO)dIEO) (26)

Se observa la semejanza con el modelo de regresion lineal multivariante por la
linealidad de los téerminos d§°>. La solucion del sistema de ecuacion se realiza

por minimos cuadrados y se mejora la estimacion de los parametros del
modelo:

b =b® +d” (27)

Se calcula el criterio de minimos cuadrados SSE(O) y SSE(I):

55,0 = 3 (v, - 2(x,,b0)f (28)

i=1

La convergencia del método se debe evaluar comparando las diferencias
sucesivas:

(s11) (s)
SS¢ SS¢ (29)
b _p)

Cuando las diferencias de la expresion (29) son despreciables, el valor

obtenido para bV se convierte en la estimacion de los parametros del modelo
de regresion logistica P .

Método de minimos cuadrados iterativamente reponderados
La estimacion de los parametros B, por maxima verosimilitud para el modelo

de regresién logistica se puede obtener por un procedimiento iterativo
utilizando minimos cuadrados ponderados (Neter et al., 1996).
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El valor inicial para los parametros del modelo pg,, A5, 5,....5,, Se puede

p-1
obtener de solucionar el modelo como si fuera una regresion lineal
multivariante, denotandose como b§°>,b1<°>,b§°>,...,b§,°_>l (el numero en el

superindice encerrado en paréntesis indicara la iteracion).

Las probabilidades en la iteracién cero se definen como:
X.b(®
e 1
== (30)
1+eX®

Los pesos en la iteracion cero se definen como:

w® = 7z001- ) (31)

i i
La nueva variable respuesta se define como:

Y, - ﬁi(o)
w®

Y@ =X,b® + (32)

El siguiente paso es resolver el sistema de ecuaciones por minimos cuadrados
con la nueva variable respuesta como si se tratara de un analisis de regresion
lineal multivariante. Los pardmetros obtenidos pasan a ser la nueva estimacion

de los parametros de la regresion lineal bél),bl(l),bgl),...,bgl)l y se repite el proceso

hasta obtener convergencia con el mismo criterio del método anterior.
3.2.2. Criterios de validacion para la regresion logistica

Después de construir un modelo de regresidon logistica, se debe validar la
bondad de ajuste con el fin de poderlo utilizar para describir o predecir valores
no solo futuros, sino para otros valores en las variables independientes no
observados o medidos. Se verifica la significancia estadistica de las variables
explicativas, de manera global o particular, y el grado de cumplimiento de los
supuestos impuestos al modelo de regresion logistica.

Significancia de la regresion logistica

Una de las pruebas para validar la bondad de ajuste de la regresion logistica se
basa en el “Deviance” del modelo. EI “Deviance” del modelo ajustado compara
el log de verosimilitud del modelo ajustado con el de un modelo saturado, y se
define como:

DEV(X,,.. X, )= —22[\(i -Ln(z,)+(1-Y,)-Ln(1-2,)] (33)
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Xip
Sea 7; = 12 e

Sea XiBp =L, + X1+ LoXis++ B X o

La hipoétesis nula es E{Y}:[1+ e‘X"Tl y se rechaza, si el “Deviance” del modelo
saturado DEV(Xl,...Xp_l) es mayor que ;(Za,n_p, de la distribucion ;(2, siendo «

el nivel de confianza y n—p los grados de libertad. Rechazar la hipoétesis nula

significa que no existe suficiente evidencia estadistica para asegurar que el
modelo de regresion logistica es adecuado, o posiblemente las variables
consideradas no estan explicando la variable respuesta.

Significancia de los coeficientes de regresion logistica
La hipodtesis nula para la prueba de significancia del coeficiente de regresion |j

expresa f; =0. Si no se rechaza la hipétesis nula, la variable independiente
correspondiente al coeficiente de regresiéon puede eliminarse del modelo.

El calculo del “Deviance” para el modelo reducido sin el coeficiente de
regresion | es similar al calculo del “Deviance” del modelo ajustado:

DEV (X, X, 1, X, 100 X, 4 ) = _2Zn:[yi Ln(2 ")+ @-Y,)- LnfL- 270 (34)
i=1

Donde el superindice R(j) hace referencia al modelo reducido que no considera

A

el coeficiente de regresion j, por lo tanto ziR(j) Yy XiﬁR(j)se definen como:
) eXIBR(i)
7»2\_'R(j) _

C1+ed

XiBR(j) =B+ BXist ot B Xiiat BiaXijut -t BoaXipa

La diferencia entre el “Deviance” del modelo reducido menos el “Deviance” del
modelo completo se denota asi:

DEV (X, | Xy X0 X gre X g ) = DEV(Xy ey X 4, X 00, Xy )~ DEV(X,,. X )

(35)

jHLree

La hipdtesis nula ﬂj =0, se rechaza si la diferencia entre los “Deviances”
DEV (X, | Xy X4y X e X
1-«a el nivel de confianza con un grado de libertad.

jedseees p—l) es mayor que ;(za,l de la distribucién ;(2, siendo
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4. MODELO PARA LA VISUALIZACION DE RESULTADOS

En el presente capitulo, se propone un modelo para la representacion e
interpretacion de los resultados del analisis de regresion. EI modelo para la
visualizaciéon de resultados busca facilitar el enfoque de Inteligencia del
Negocio y el proceso de descubrimiento de conocimiento para personas no
expertas, aprovechar las habilidades del cerebro humano y convertir el proceso
de analisis en un proceso intuitivo. Esto contribuye a que la extracciéon de la
informacién y los andlisis se conviertan en una operacién rutinaria y
semiautomatica, y a su vez, contribuye con la popularizacion e implementacion
de la utilizacion de la informacion almacenada para apoyar la toma de
decisiones.

Es comun que un rostro se recuerde mas facilmente que un nombre, lo que se
reafirma en varias investigaciones realizadas para medir la capacidad de
reconocimiento de imagenes del cerebro humano. En el libro de Buzan y Buzan
(1996), se hace referencia a un experimento realizado por R. Haber, con 2560
diapositivas, presentando una imagen cada diez segundos. En este
experimento, se hizo necesario varias sesiones durante varios dias, para
realizar posteriormente una prueba de reconocimiento con una precision en el
reconocimiento de imagenes por persona entre el 85 al 95%. R. Haber realiz6
un segundo y tercer experimento con resultados idénticos, afirmando que:
“Estos experimentos con estimulos visuales apuntan a que el reconocimiento
de imagenes es esencialmente perfecto. Los resultados habrian sido
probablemente los mismos si en vez de 2.500 imagenes hubiéramos usado
25.000”. EIl libro de Buzan y Buzan (1996) afirma que otros investigadores
como R.S. Nickerson consiguieron resultados aun mas sorprendentes con una
precisiobn promedio en el reconocimiento de imagenes del 98 al 99.9%. El
proverbio: “Una imagen vale mas que mil palabras”, se puede justificar por las
habilidades corticales que ésta estimula: colores, formas, lineas, dimensiones,
texturas y especialmente la imaginacion.

Se considera que la representacion gréafica de los resultados de un analisis de
regresion es una herramienta poderosa para la descripcion de las posibles
relaciones estadisticas entre las variables explicativas con la variable
respuesta, porque “las imagenes suelen ser mas evocativas, precisas y directas
que las palabras, cuando se trata de realizar una amplia gama de asociaciones”
(Buzan y Buzan, 1996).

En general, las personas tienen la habilidad de detectar patrones o tendencias
al observar una grafica o una informacion tabular con una pequefia cantidad de
datos, pero al incrementarse la informacién, tanto en cantidad como en
atributos, resulta insuficiente dicho procedimiento y se hace necesario el
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Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, que incluye las técnicas
de regresion lineal y logistica multivariante.

La ultima etapa en el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos es la
Interpretacion y Presentacion del Conocimiento. De esta etapa, depende en
gran medida la utilizacion del conocimiento ganado para la toma de decisiones
en una organizacion, dado que, si el conocimiento ganado no es organizado y
presentado de modo que el tomador de decisiones pueda entenderlo, es muy
probable que dicho conocimiento no sea tenido en cuenta a la hora de tomar
decisiones.

4.1. Caracteristicas del modelo de visualizacién de resultados

El modelo para la visualizacion de resultados busca representar los resultados
esenciales del modelo estimado, basado en la interpretacion de regresion por
medio de pruebas estadisticas de bondad de ajuste para la regresiéon y para los
coeficientes de regresion.

A continuacién se enuncian las caracteristicas relevantes del modelo para la
visualizacién de resultados propuesto:

» Cada variable se representa en forma de caja con bordes redondeados y
en ella el nombre personalizado de la variable.

» La variable respuesta se ubica en el centro de la imagen con un color de
fondo diferente a las demas variables, para resaltarla como el centro del
analisis.

» Las variables explicativas se ubican equidistantes alrededor de la
variable respuesta, similar a un grafico tipo radar.

» Si las pruebas de bondad de ajuste del coeficiente de regresion de una
variable, indica que una variable es significativa (con el nivel de
confianza seleccionado), se dibuja una linea entre la variable explicativa
y la variable respuesta, en caso de no ser significativa, no se dibuja la
linea y el fondo de la caja de la variable se muestra en color blanco.

» El color de las lineas de union de las variables explicativas con la
variable respuesta representa el signo de la relacion. El color rojo
representa una relacibn negativa, que simboliza, que al aumentar el
valor de la variable explicativa disminuye el valor de la variable
respuesta. El color azul representa una relacion positiva, que simboliza,
que al aumentar el valor de la variable explicativa aumenta el valor de la
variable respuesta.
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» Se presentan los coeficientes de la regresién sobre la linea de unién de
las variables. El coeficiente independiente se presenta en el centro
inferior del gréfico.

» Las lineas de union de las variables explicativas con la variable
respuesta representa la relacién estadistica entre dichas variables. Se
espera que todas las variables explicativas significativas, aporten en
forma diferente al modelo de regresion estimado, el efecto relativo de
cada variable se representa en el tipo y grosor de la linea. El efecto
relativo de cada variable explicativa sobre la variable respuesta, se
representa con la utilizacién de tres categorias: Fuerte, promedio y

débil.
a) El efecto relativo débil se representa con una linea punteada y
delgada.
b) El efecto relativo promedio se representa con una linea continua y
delgada.
c) El efecto relativo fuerte se representa con una linea continua y
gruesa.

Se optd por representar en forma vaga el efecto relativo por ser habitual en la
comunicacion humana la utilizacion de adjetivos vagos como débil o fuerte.
Adicionalmente, el significado de cada una de las categorias elegidas se puede
entender intuitivamente en el grafico propuesto.

En la regresion lineal multivariante se utilizan los coeficientes de regresion
estandarizados, dado que por comparaciéon de magnitud se puede determinar
la importancia relativa de cada variable explicativa, por lo tanto, se define el
siguiente indice:

Baa,
ILin,j = p_1st J‘ (36)

Zﬁstd,i

i=1

Si el indice | <0.25, la variable explicativa | ejerce un efecto relativo débil

Lin, j

sobre la variable respuesta, en el caso, que el indice I, ;,>2025y I, <05, la

variable explicativa | ejerce un efecto relativo promedio sobre la variable

respuesta. Finalmente, si el indice | >0.5, la variable explicativa | ejerce

Lin, j
un efecto relativo fuerte sobre la variable respuesta.

En la regresion logistica multivariante se utiliza el “Deviance” para el modelo
reducido sin el coeficiente de regresion |, por lo tanto, se define el siguiente

indice:
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- DEV(X, e X X e X
Log,j = p-1
> IDEV (X1 X X X )

i=1

37

Si el indice | >0.5, la variable explicativa | ejerce un efecto relativo débil

Log,

sobre la variable respuesta, en el caso, que el indice I ,,;>025y I, ;<05, la

variable explicativa | ejerce un efecto relativo promedio sobre la variable

respuesta. Finalmente, si el indice |, ;<0.25, la variable explicativa j ejerce

un efecto relativo fuerte sobre la variable respuesta.

Los coeficientes de regresion se presentan en el modelo para hacerlo mas
completo y que el usuario pueda inferir facilmente el modelo matematico
correspondiente al analisis, pero el modelo matematico es un resultado
indispensable.

4.2. Ejemplificacion del modelo de visualizacion de resultados

El modelo para la visualizacion de resultados se presenta por medio de un
ejemplo, para esto se utilizara la base de datos “benchmark”, que contiene
informacién sobre 398 automoviles (ITL, 2006). En los ejemplos del presente
capitulo, no se considerardn seis tuplas o registros, donde el valor de la
Potencia es nulo (no definido).

En la Figura 6, se muestra el modelo para la visualizacion de resultados del
analisis de regresion. Es facil reconocer la hipotesis que se esperaba verificar,
donde Rendimiento es la variable dependiente o explicada, los atributos o
variables independientes son la Potencia, el Peso y la Aceleracién. El modelo
para la visualizaciéon de resultados permite reconocer en forma intuitiva la
regresion planteada.

La capacidad del cerebro humano para crear asociaciones a partir de una idea
0 concepto central con la precision en el reconocimiento de imagenes, hace del
modelo para la visualizacion de resultados una excelente alternativa. Por su
rigueza expresiva, el modelo para la visualizacion de resultados, se puede
considerar como un paso para facilitar que una persona sin necesidad de
mayores conocimientos técnicos pueda comprender intuitivamente los
resultados del analisis. EI modelo para la visualizacion de resultados
presentado en la Figura 6, permite concluir facilmente que:

» No existe suficiente evidencia estadistica para afirmar que la Aceleracion
incide en el Rendimiento.
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> Existe una relacibn negativa y estadisticamente significativa entre la
Potencia y el Rendimiento.

» Existe una relacidbn negativa y estadisticamente significativa entre el
Peso y el Rendimiento.

» Entre el efecto de la Potencia y el efecto del Peso sobre el Rendimiento
estimado, el Peso es la variable mas importante, en otras palabras, el
cambio del Peso tiene un efecto mayor en el Rendimiento estimado.

Representacidén Grafica del Modelo

potencia

=0 04750

rendimiento
e
=0 0207 -0 00579

aceleracion \@

Coeficiente independiente = 45.67529

Figura 6. Modelo de visualizacion para describir la variable
Rendimiento

El modelo matematico correspondiente al grafico presentado en la Figura 6,
con un nivel de confianza del 95% es:

RENDIMIENTO¢gryap0 = (45.67829)+ (—0.04750)- POTENCIA + (- 0.00579)- PESO +(—0.00207)- ACELERACION

En este ejemplo, se observa que todas las variables explicativas presentan una
relacion negativa con el Rendimiento Estimado, dado que a mayor Potencia
menor Rendimiento, a mayor Peso menor Rendimiento, a mayor Aceleracion
menor Rendimiento.

La Figura 6, muestra que la variable Aceleracibn no es una variable
significativa en el modelo, por esto, se repite el andlisis de regresion sin la
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variable Aceleracion, ahora el modelo final es mas simple. EI modelo
matematico correspondiente, con un nivel de confianza del 95% es:

RENDIMIENTO g7 00 = (45.64021)+(—0.04730)- POTENCIA +(-0.00579)- PESO

El alcance del modelo para el Rendimiento Estimado no incluye al intercepto,
porgue no tiene sentido, ni es posible, construir un automaévil con Potencia cero
(0) y/o Peso cero (0), lo cual, implica que el coeficiente independiente no tiene
significado practico. El coeficiente de la variable explicativa Potencia dice que
en promedio, por un caballo de fuerza que se le incremente a un automovil, su
Rendimiento es disminuido en 0.04730 millas por galén, manteniendo el Peso
constante. Analogamente, el coeficiente de la variable explicativa Peso expresa
que en promedio, por cada unidad de peso que se le incremente a un
automovil, su Rendimiento es disminuido en 0.00579 millas por galdn,
manteniendo la Potencia constante.

Se puede lograr un impacto mayor en el Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos, si se presentan los resultados adecuados al usuario adecuado.
Por ejemplo: Un gerente puede estar interesado so6lo en conocer las relaciones
existentes; en ese caso, el modelo de visualizacién es suficiente, otro seria el
caso, si es un experto analista de datos.

La presentacion de resultados con el modelo de visualizacion no implica dejar
de presentar los resultados numéricos del ajuste del modelo, las gréaficas para
el analisis de los residuales o la matriz de varianzas y covarianzas. Se deben
posibilitar todas las opciones porque el objetivo del analisis no siempre es el
mismo.

Es importante resaltar que la interpretacion de un analisis de regresion cambia
cuando se cambia la variable respuesta, asi se utilice el mismo conjunto de
datos. En la Figura 7, se muestra el modelo para la visualizacién de resultados
del andlisis de regresion con el mismo conjunto de datos utilizados en el
ejemplo anterior, pero la variable respuesta en este caso es la Potencia. En la
Figura 6, la Potencia era la variable independiente, todo cambia cuando lo que
se desea explicar es la Potencia. El modelo de visualizacion presentado en la
Figura 7, permite concluir que:

» Existe una relacibn negativa y estadisticamente significativa entre el
Rendimiento y la Potencia.

» Existe una relacion positiva y estadisticamente significativa entre el Peso
y la Potencia.

» Existe una relacibn negativa y estadisticamente significativa entre la
Aceleracion y la Potencia.
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» El Peso es la variable mas importante para explicar la variacion de la
Potencia.

» El efecto del Rendimiento es débil con respecto al Peso y la Aceleracion.

» El efecto de la Aceleracion es promedio con respecto al Rendimiento y el
Peso.

Representacidén Grafica del Modelo

rendimientao

-0.46817

potencia

- e,
-5.42003 0.028258

= -

Coeficiente independiente = 115.73205

Figura 7. Modelo de visualizacion para describir la variable Potencia

El modelo matematico correspondiente al grafico presentado en la Figura 7,
con un nivel de confianza del 95% es:

POTENCIA ¢ aon = (115.73205)+ (~ 0.46817)- RENDIMIENTO + (0.02825)- PESO + (- 5.42993)- ACELERACION

En este ejemplo, Se observa que todas las variables explicativas son
significativas; igual que en el ejemplo anterior, el alcance del modelo para la
Potencia Estimada no incluye al intercepto. El coeficiente de la variable
explicativa Rendimiento dice que en promedio, por cada milla por galén que se
le incremente al rendimiento de un automovil, su Potencia debe ser disminuida
en 0.46817 caballos de fuerza, manteniendo Peso y Aceleracidon constantes.
Analogamente, el coeficiente de la variable explicativa Peso dice que en
promedio, por cada unidades de peso que se le incremente a un automovil, su
Potencia es aumentada en 0.02825 caballos de fuerza, manteniendo
Rendimiento y Aceleracion constantes, igualmente el coeficiente de la variable
explicativa Aceleracion dice que en promedio, por cada unidad en la medida de
la aceleracibn maxima que se le incremente a un automaovil, su Potencia es

42



disminuida en 5.42993 caballos de fuerza, manteniendo Peso y Rendimiento
constantes.

El modelo para la visualizaciéon de resultados puede ser utilizado con la misma
validez para presentar e interpretar los resultados de la regresion lineal 0
logistica.

43



5. MODELADO DE LAS TECNICAS DE REGRESION

La presente Tesis de Maestria busca la generacion de herramientas que
faciliten y promuevan el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
Las técnicas de andlisis de regresion lineal y logistica multivariante, son
consideradas como técnicas de Mineria de Datos; y por sus caracteristicas
presentan ventajas frente a otras técnicas de Mineria de Datos, por esto, el
objetivo general de la Tesis de Maestria, es la incorporacion de las técnicas de
regresion lineal y logistica multivariante en un gestor de bases de datos, en
este caso un gestor de bases de datos de distribucion libre.

A continuacion se enuncian las caracteristicas a resaltar de la regresion lineal y
logistica multivariante:

» Exploran los datos en forma supervisada en busqueda de relaciones
entre sus atributos. Las técnicas se utilizan con frecuencia y éxito en
multiples situaciones.

» Revela relaciones entre atributos y cuantifica dichas relaciones.
» La interpretacion es simple y directa.

» Los supuestos son claros y féaciles de cumplir, adicionalmente el
supuesto de normalidad se puede relajar a distribuciones simétricas, y
se pueden lograr resultados de gran calidad con muestras de tamafos
relativamente pequenfas.

» Los tiempos de coOmputo utilizados en estas técnicas son relativamente
pequefios, en comparacion con otras técnicas de regresion.

» El modelo resultante es descriptivo y predictivo.

En resumen, las técnicas de regresion lineal y logistica multivariante son
técnicas validas en diferentes enfoques de Mineria de Datos, dado que se
aplican a problemas de clasificacion, de analisis de dependencias y problemas
de prediccion. Se puede decir que son técnicas necesarias mas no suficientes
en un proyecto de Descubrimiento de Conocimiento. El conjunto de
caracteristicas de estas técnicas son suficientes para justificar su utilizaciéon en
la presente Tesis.

En la actualidad, los gestores de bases de datos son las principales
herramientas para almacenar grandes cantidades de informacién, de manera
organizada y estructurada; por lo anterior, es acertado pensar que los gestores
de bases de datos deberian incorporar suficientes capacidades para analizar los
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datos almacenados. La incorporacion de capacidades de analisis en los
gestores de bases de datos contribuye a mejorar la eficiencia total del proceso
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos al eliminar la necesidad
de importar o vincular datos a otras herramientas de analisis como paquetes
estadisticos.

La presente Tesis de Maestria se enmarca en el desafio de facilitar el proceso
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, para lo cual se
propone:

» Crear una aplicaciéon Web inteligente para el planteamiento del analisis,
interpretacién y visualizacion de resultados.

» Incorporar dos técnicas de analisis multivariante en un gestor de bases
de datos de distribucion libre.

> Presentar los resultados con un modelo de visualizacion de los
resultados de un andlisis, y también mostrar los resultados en forma
tradicional.

Lo anterior, busca la popularizacion del enfoque de Inteligencia del Negocio al
simplificar el proceso de analisis, sin la creacion de Bodegas de Datos o
modelos multidimensionales, eliminado la necesidad de especialistas en el
manejo de aplicaciones sofisticadas.

5.1. Incorporacion de las técnicas de analisis multivariante

La propuesta de incorporaciéon de las técnicas de andlisis multivariante es
independiente del sistema gestor de bases de datos, siempre y cuando el
lenguaje subyacente del sistema gestor permita la creacion de funciones o
procedimientos almacenados. La propuesta requiere la creacibn de cinco
funciones, la adicion de tres tablas y la creacion de dos tipos de datos:

La funcion para la regresion lineal

La funcién para la regresion logistica

La funcién para encontrar los valores de la distribucion F

La funcién para encontrar los valores de la distribucion T

La funcion para encontrar los valores de la distribuciéon y?

La tabla estadistica con la distribucion F

La tabla estadistica con la distribucion T

La tabla estadistica con la distribucién y°

El tipo de dato con todos los resultados de la regresion lineal

El tipo de dato con todos los resultados de la regresion logistica

VV YV VY VVVVYY
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La Figura 8, presenta el diagrama de flujo de la funciébn de regresion lineal,
esta funcion tiene cinco argumentos de entrada: Un vector con todos los datos
para el analisis, un valor entero con el nimero de coeficientes de regresiéon, un
valor entero con el numero total de observaciones, un valor légico — falso o
verdadero — que indica la inclusion del coeficiente independiente y, por ultimo,
un valor real con el nivel de significancia para la validacion del modelo y de los
coeficientes de regresion.

En el capitulo 3, se describieron dos métodos para ajustar los parametros de la
regresion logistica y se mencionaron que existen otros métodos o
combinaciones de ellos. Los dos métodos descriptos son validos, pero era
necesario seleccionar uno. La seleccion del método a utilizar en el prototipo
desarrollado se realiz6 por comparacion de los resultados por medio de dos
ejemplos.

Se consideran dos factores para seleccionar el método, el primero es la
sumatoria del valor absoluto de los residuos y el segundo es la sumatoria de
los cuadrados de los residuos.

S, = ;\gi\ (38)
n 2

SSe => (&) (39)

i=1

Se comparan los resultados de dos conjuntos de datos, los datos estan
disponibles en el CD-ROM anexo al libro de Neter et al. (1996). El primer
conjunto de datos tomado del problema 6 del capitulo 14, conjunto de 30
observaciones para una regresion logistica simple. El segundo conjunto de
datos tomado de la tabla 3 del capitulo 14, conjunto de 98 observaciones para
una regresion logistica multivariante. En la Tabla 2, se presenta un resumen de
los resultados obtenidos.

Tabla 2. Métodos de ajuste para la regresién logistica
Primer Conjunto de Datos - Regresion Logistica Simple

Procedimiento de Solucién e SEi
Paquete Estadistico R 13.01334 6.50147
Método de Gauss-Newton 12.97950 6.50077
Método de Minimos Cuadrados Ponderados 13.03987 6.50309

Segundo Conjunto de Datos - Regresion Logistica Multivariante

Procedimiento de Soluciéon S S
Solucioén del libro de Neter et al. (1996) 33.73231 17.03173
Método de Gauss-Newton 34.46464 16.98114
Método de Minimos Cuadrados Ponderados 33.00477 17.21741
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Verificar el nimero de coeficientes y cantidad de observaciones

v
[ Se inicia el vector Y, la matriz X y J

la matriz C como matriz identidad

v

[ Se calcula XX y XY ]

v

[ Se resuelve el sistema de ecuaciones por Gauss-Jordan ]

[ Se calcula los grados de libertad, las sumas de cuadrados, ]

los cuadrados medios y el estadistico de prueba F,

v

[ Se obtiene de la distribucién Fafa,p_l,n_p l

No se puede garantizar que
el modelo sea adecuado

[ Modelo significativo ]

v

[ Se obtiene de la distribucién Ta £

v

& —
0.0 p

|

Para cada coeficiente de regresion se calcula 7,
para la prueba de significancia del coeficiente

] N

\-

No se puede garantizar que
el coeficiente sea significativo

[ Coeficiente de regresion significativo }

J

v

[ Se calcula los coeficientes de regresién estandarizados |

[ Se guardan los resultados en el tipo de datos especifico J

Figura 8. Diagrama de flujo de la funcién de regresion lineal

|
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Todos los procedimientos de solucién mencionados en la Tabla 2 son validos. Al
realizar una comparacion entre los valores reportados se observa que en el
primer conjunto de datos, el método de Gauss-Newton fue el procedimiento de
ajuste que mejor optimizé los dos factores de seleccion definidos en las
expresiones (38) y (39). En el segundo conjunto de datos, el método de
Gauss-Newton fue el procedimiento de ajuste que mejor optimizé la sumatoria
de los cuadrados del residuo, mientras que, el método de minimos cuadrados
ponderados fue el procedimiento de ajuste que mejor optimizé la sumatoria del
valor absoluto de los residuos. La solucion planteada en el ejemplo del libro de
Neter et al. (1996) se encuentra en un punto intermedio para ambos factores
de seleccién pero en ambos casos mas cercana a la solucion del método de
Gauss-Newton. De la comparacion de los valores de la Tabla 2, se selecciona el
método de Gauss-Newton como el procedimiento de ajuste para utilizar en el
prototipo desarrollado.

La Figura 9, presenta el diagrama de flujo de la funcién de regresion logistica
basada en el método de Gauss-Newton, esta funcién tiene cinco argumentos
de entrada: Un vector con todos los datos para el analisis, un valor entero con
el nimero de coeficientes de regresion, un valor entero con el niumero total de
observaciones, un valor légico — falso o verdadero — que indica la inclusion del
coeficiente independiente y, por daltimo, un valor real con el nivel de
significancia para la validacion del modelo y de los coeficientes de regresion.

Las tablas estadisticas utilizadas en las pruebas de significancia planteadas en
las técnicas de regresion lineal y logistica, se describen con la utilizacion de un
modelo l6gico de datos. Un modelo légico de datos en este caso describe la
estructura de las tablas sin ligarlas a una plataforma especifica (Jiménez,
1999). Todos los atributos o campos definidos en las tablas estadisticas tienen
la caracteristica de no permitir valores nulos o también llamados valores no
definidos. El término G.L. significa grados de libertad. En la Tabla 3, se
presenta el modelo l6gico de datos de la tabla estadistica de la distribucion F .
En la Tabla 4, se presenta el modelo l6gico de datos de la tabla estadistica de
la distribucion T . Por ultimo, en la Tabla 5, se presenta el modelo l6gico de

datos de la tabla estadistica de la distribucién y*. Los datos ingresados en las

tablas se obtienen del Apéndice A del libro de Montgomery y Runger (2003) o
de libros de estadistica que presenten las tablas estadisticas utilizadas.

Se requiere una funcion que devuelva el valor f de la distribucion F,

ayvlyv2?
esta funcion tendra tres argumentos de entrada: Alfa («), los grados de
libertad del numerador (v1) y los grados de libertad del denominador (v2). La
funciéon debe buscar o interpolar el valor f de los datos de la tabla

a,vlv2

estadistica de la distribucion F .
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Inicio

Se resuelve el sistema como si fuera un modelo de regresién lineal
y se obtiene la estimacion inicial de los coeficientes de regresién

9

[ Se calcula la matriz de derivadas parciales ]

como |lo indica el método de Gauss-Newton

y se resuelve el sistema de ecuaciones

v

[ Se encuentra la nueva estimacion de los coeficientes de regresién ]

Se calcula la suma de los errores cuadraticos,
la maxima diferencia en la estimacién de los coeficientes de regresion
¥y se aumenta el contador de iteraciones

[ Se aplica el método de minimos cuadrados ]

Verificar si cumple
el criterio de convergencia

[ Se calcula el "deviance” del modelo ajustado DEV ]

¥

[ Se obtiene de la distribucién Chi-cuadrada a Zzlfa:,nfp ]

SI I).EVv = Zzlfa:,nfp

No se puede garantizar que
el modelo sea adecuado

[ Modelo significativo ]

I—*

[ Se obtiene de |a distribucion Chi-cuadrada a Z21-a,1]

; —

Para cada coeficiente de regresion se calcula el *deviance”
parcial DEV, para la prueba de significancia del coeficiente

Si(DEV, -~ DEV )> 7’1y

No se puede garantizar que
el coeficiente sea significativo

Coeficiente de regresion significativo ]

q

v

[ Se guardan los resultados en el tipo de datos especifico ]

Figura 9. Diagrama de flujo de la funcién de regresion logistica



Se requiere una funcion que devuelva el valor t,  de la distribucion T, esta

funcion tendra dos argumentos de entrada: Alfa («) y los grados de libertad
de la distribucion (v). La funcion debe buscar o interpolar el valor t,  de los

datos de la tabla estadistica de la distribuciéon T .

Se requiere una funcién que devuelva el valor ;(za,v de la distribucion ;(2, esta
funcién tendrad dos argumentos de entrada: Alfa (a) y los grados de libertad
de la distribucion (v). La funcién debe buscar o interpolar el valor )(Za,v de los

datos de la tabla estadistica de la distribucién z?.

Tabla 3. Modelo l6gico de la tabla estadistica de la distribucion F

Atributo Descripcion Clave S\rﬁ:lg’; Tipo Ejemplo

alfa a Real 0.05

k1l G.L. del numerador Primaria | Si Entero 15

k2 G.L. del denominador Entero 28

f Distribucion F No Real 2.04
Tabla 4. Modelo l6gico de la tabla estadistica de la distribucion T
Atributo Descripcion Clave E"\rﬁlg; Tipo Ejemplo

alfa a Primaria | Si Real 0.025

gl G.L. Entero 15

t Distribucion T No Real 2.131

Tabla 5. Modelo l6gico de la tabla estadistica de la distribuciéon y°

Atributo Descripcién Clave fj\riilg’; Tipo | Ejemplo
alfa a Primaria | Si Real 0.05
gl G.L. Entero 21
X2 Distribucién y° No Reall 32.67

La incorporacion de las técnicas de andlisis multivariante en un gestor de bases
de datos no es suficiente en los objetivos propuestos en el capitulo 1 de la
presente Tesis de Maestria, adicional, se debe plantear los procedimientos
necesarios para la construccion de una interfaz inteligente que facilite la
seleccion de los datos y la presentacion e interpretacion de los resultados del
analisis. En la siguiente seccién se presenta el proceso general para el
descubrimiento de conocimiento con las técnicas multivariantes incorporadas.
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5.2. Modelo de comportamiento del sistema

El modelo de comportamiento del sistema con un alto nivel de abstraccion
describe a grandes rasgos el proceso general para descubrir conocimiento con
la utilizacion de las técnicas de analisis multivariantes incorporadas en un
sistema gestor de bases de datos.

La Figura 10, presenta el modelo de comportamiento del sistema o proceso
general para descubrir conocimiento con la utilizacion de las técnicas de
analisis multivariantes incorporadas.

Seleccionar Gestor de Bases de Datos

Datos

\‘ :
= |
—»

7

Interfaz .
* ‘ Base de Datos }4

Inteligente

Técnicas de Analisis
Multivariante

1

A 4

e m—————

Construir el
Modelo de Analisis

Interpretar
Resultados

Presentar
Resultados

Crear el Modelo
Grifico

Operario o Sistema

Mostrar Matriz
de Varianzas
y Covarianzas

Mostrar Grafico
de Residuales

Mostrar
Analisis de
Varianza

Mostrar
Resumen de
Regrasion

Figura 10. Modelo de comportamiento del sistema

A continuacién se explica brevemente el modelo de comportamiento del
sistema:

» EIl usuario o gerente selecciona los atributos para el andlisis con ayuda

de la interfaz inteligente y los metadatos o diccionario de datos, el
usuario puede condicionar o filtrar los datos y establecer las demas
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5.3.

opciones para el analisis, siempre hay una doble via de comunicacion
entre el usuario y la interfaz buscando facilitar el proceso al usuario.

Se realiza el andlisis léxico, sintactico y semantico. Se construye el
modelo de analisis con la utilizacion del lenguaje SQL. Se verifica que la
peticion esté correctamente formulada.

Se solicita el analisis al gestor de bases de datos por medio de las
funciones y procedimientos almacenados.

Los resultados del gestor de bases de datos son utilizados por la interfaz
inteligente para interpretar los resultados.

Se crea el modelo de visualizaciéon que condensa los resultados para
facilitar la asimilacién del nuevo conocimiento.

Se crea el grafico de residuales que corresponde a la diferencia entre la
variable respuesta observada menos la variable respuesta estimada.

Se crean las tablas correspondientes al resumen de analisis de regresion
y prueba de significancia de la regresion.

Se presentan los resultados con la ayuda de una interfaz amigable que
le permita al directivo tomar decisiones acertadamente.

La base de datos puede ser modificada por cualquier usuario valido o
por el sistema.

Propiedades de la solucion planteada

A continuacioén se listan las propiedades deseables y obtenidas en la soluciéon
planteada.

» Generalidad: La propuesta aqui planteada es independiente del sistema

52

gestor de bases de datos, el requisito solicitado es que el lenguaje
subyacente del sistema gestor permita la creaciéon de funciones o
procedimientos almacenados.

Correctitud: Hace referencia a que los resultados sean los esperados. En
el capitulo 6, se muestran ejemplos de aplicacion y los resultados han
sido comparados con diferentes herramientas, entre las cuales, se
encuentra el paquete estadistico R; de la comparacién se obtiene que los
resultados de la regresion lineal multivariante es exacta, mientras que la
regresion logistica presenta pequefas divergencias que son atribuidas al



procedimiento numeérico de solucion utilizado. Se programaron dos
procedimientos de solucién para la regresion logistica y finalmente se
optd por el método de Gauss-Newton al obtener mejores resultados.

Exhaustivo: Hace referencia a que se proporcione todos los resultados
esperados por los usuarios interesados. Se presentan todos los
resultados que se consideran necesarios para diferentes tipos de
usuarios.

Robustez: Hace referencia al buen manejo de las excepciones para
evitar fallas en los procesos. Se realizaron un conjunto de pruebas para
observar el comportamiento del prototipo desarrollado siempre con los
resultados esperados.

Buen ajuste: Hace referencia a que se realicen las pruebas de bondad de
ajuste necesarias y se presenten los resultados de dichas pruebas. Se
realizan pruebas de bondad de ajuste para la regresion y para cada uno
de los coeficientes de regresion, se interpretan los resultados y se
presentan las recomendaciones correspondientes.

Eficiencia: Hace referencia a que el modelo debe ser eficiente en sus
calculos computacionales y en el manejo de la memoria. Se realizé un
seguimiento de los tiempos de cOmputo en diversos ejemplos y se
obtuvo que los analisis de regresion son muy rapidos, en general, menos
de un segundo para obtener la respuesta del sistema gestor de bases de
datos. En general se puede considerar que el sistema es eficiente.

Simplicidad: Hace referencia a que el modelo debe ser simple y
comprensible. Las técnicas de analisis de regresion utilizadas tienen las
caracteristicas de ser simples y con interpretacién clara. EI modelo
propuesto conserva dichas caracteristicas.

Amigabilidad: Hace referencia a varios aspectos relacionados con
facilitar su uso a cualquier tipo de usuario. El prototipo desarrollado es
amigable en las interfaces utilizadas y adicionalmente, interpreta los
resultados y los presenta con diferentes formatos: Grafico y tabular.
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6. PROTOTIPO DESARROLLADO

PostgreSQL es el gestor de bases de datos de codigo abierto en la categoria de
las bases de batos identificadas como objeto-relacionales. PostgreSQL se inici6
en la Universidad de California en Berkeley y fue pionera en muchos de los
conceptos de bases de datos relacionales orientadas a objetos que ahora
empiezan a estar disponibles en algunas bases de datos comerciales (Lockhart,
1999). PostgreSQL es un descendiente de dominio publico y cddigo abierto del
codigo original de Berkeley con grandes proyecciones de desarrollo. Por lo
anterior, PostgreSQL fue seleccionado como gestor de bases de datos de
distribucién libre, por el equipo de trabajo del mega-proyecto, que busca la
generacion de un conjunto de herramientas gerenciales para facilitar la
aplicacion de un enfoque de Inteligencia de Negocios y promover el
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. La presente Tesis de
Maestria se enmarca en el mega-proyecto, por lo cual, se decidi6 utilizar
PostgreSQL para el desarrollo del prototipo.

En PostgreSQL se crearon y poblaron las siguientes tablas con la informacion
de la distribuciéon F, la distribucion t y la distribucién ji-cuadrada, también se
crearon las respectivas funciones para buscar o interpolar un valor en las
distribuciones estadisticas. Se crearon las funciones de regresion lineal y
logistica multivariante, con las respectivas estructuras o tipos de datos
definidos por el usuario para establecer la informacion de salida de cada una
de las funciones.

La aplicacibn Web se desarrolla con la utilizacién de HTML, PHP y JAVASCRIPT
como lenguajes de programacion, la union de los lenguajes mencionados
permite el desarrollo eficaz de paginas Web dindmicas con posibilidad de
conexibn a gestores de bases de datos y generacibn de gréaficos
personalizados, entre otras capacidades.

HTML (HyperTextMarkupLanguage) es el lenguaje de programacion utilizado
para crear las paginas Web. Basicamente se trata de una especie de editor de
texto, donde se utilizan etiquetas o Tags, para formatear el texto, imagenes,
entre otras. HTML tiene algunas funcionalidades diferentes a las que presenta
un editor de texto, como los enlaces o Links que permite saltar de una pagina
a otra con un simple click.

PHP (HyperText Preprocessor) es un lenguaje de programacion incrustado en
documentos HTML, que permite la navegacion dinamica de contenidos en un
servidor Web. Entre las caracteristicas principales de PHP se destacan: La
ejecucion en el servidor, la disponibilidad de librerias de conexiéon con la
mayoria de los sistemas gestores de bases de datos, la disponibilidad librerias
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que manejan el entorno grafico como jpgraph.php que permiten generar
diferentes tipos de gréficos.

JAVASCRIPT es el lenguaje de secuencia de comandos en cliente mas utilizado
actualmente en la Web (Powell y Schneider, 2002). JAVASCRIPT proporciona
una gran variedad de capacidades dinamicas en el cliente, un problema
importante con los modelos de objetos basados en el navegador es que cada
empresa distribuidora decide qué caracteristicas presentar al programador y
como hacerlo. Para combatir las incompatibilidades, el Consorcio W3C propuso
un estandar que crea una correspondencia entre un documento HTML o XML y
la jerarquia de objetos del documento. Este modelo se llama Modelo de
Objetos de Documento o DOM, por sus siglas en ingles Document Object Model
(Powell y Schneider, 2002). En la aplicacibn Web desarrollada se utilizé el
estandar DOM siempre que fue posible.

A continuacion se describen las interfaces desarrolladas con las respectivas
restricciones o procedimientos.

En la Figura 11, se presenta la interfaz para la validacion de usuario. Esta
interfaz debe garantizar que:

» Se ingresen todos los datos solicitados.
» La base de datos exista en el gestor de bases de datos de PostgreSQL.
» El usuario exista en el gestor de bases de datos de PostgreSQL.
» La contrasefa ingresada corresponda al usuario ingresado.
» El usuario tenga acceso a la base de datos guardada en PostgreSQL.
Al cumplirse lo anterior, se permite el acceso a la interfaz para la seleccion de

datos para el analisis de regresidbn, en caso contrario, permite intentarlo
nuevamente.

Sistema de Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos

Validaciéon de Usuario

Erwviar Borrar

Figura 11. Interfaz para la validacion de usuario
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La Figura 12, presenta la interfaz de seleccion de atributos para el analisis de
regresion, la interfaz esta diseflada para guiar al usuario en la seleccion de
atributos para el andlisis, por esto, presenta las siguientes caracteristicas:
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Inicialmente solo se activa el primer campo “Origen/Tabla”, este campo
permite seleccionar una tabla de la lista de tablas disponibles en la base
de datos, excluyendo las tablas del sistema y las tablas estadisticas de

las distribuciones F,T, y°.

Después de seleccionar una tabla del campo “Origen/Tabla”, sélo se
activa el campo “Atributo/Campo”.

La lista de atributos que se presenta en el campo “Atributo/Campo”
corresponde a los atributos de la tabla seleccionada en el campo
“Origen/Tabla” de la misma fila.

Solo se activan los deméas campos cuando se selecciona un atributo en el
campo “Atributo/Campo”.

El sistema permite hacer una transformacion al atributo seleccionado.
Ejemplo: Utilizar para el analisis de regresion el logaritmo natural del
atributo en vez del atributo. Se verifica que una transformacion
numeérica requiere que el atributo sea numérico.

Al final de la lista de transformaciones disponibles se encuentra
“Variable Indicadora” que permite transformar cualquier tipo de dato en
un valor de cero (0) o uno (1). Ejemplo: El atributo operador telefénico
de tipo texto se puede utilizar como variable indicadora, con la
condicion “si el operador telefénico es UNE utilizar el valor de uno (1),
en caso contrario el valor de cero (0)”. En cualquier caso el atributo
puede ser una variable indicadora que al cumplir una condiciéon se le
asigna el valor de uno (1), en caso contrario se le asigna el valor de cero

(0).

El cuarto campo es “Nombre Personalizado”, el sistema asigna el
nombre del atributo seleccionado por defecto en este campo, pero el
usuario puede asignarle cualquier nombre para identificar el atributo
seleccionado en el resto del analisis.

Los campos cinco y seis, permiten establecer una condicién o filtro para
definir o filtrar los datos con los cuales se realizara el analisis, en caso,
de establecerse el atributo como una variable indicadora, la condicién se
utiliza para definir el valor a asignar.



El campo “Tipo de Variable” permite al usuario establecer qué atributo
es la variable respuesta, qué atributo es una variable explicativa o qué
atributo no se incluye en el analisis (este Ultimo caso se presenta
cuando el atributo s6lo sirve para establecer un filtro). El sistema debe
verificar que solo se puede definir una variable respuesta.

El sistema debe verificar inmediatamente la informacién ingresada por el
usuario y guiarlo por medio de cuadros de didlogo con mensajes muy
claros y especificos.

En la interfaz se presenta un texto de ayuda que indica la accién a
seguir en cada uno de los campos. Ejemplo: cuando el enfoque se
encuentra en el campo “Atributo/Campo”, el texto de ayuda es
“Atributo/Campo: Seleccione un campo de la lista de campos disponibles
en la tabla seleccionada”, cuando el enfoque se encuentra en el dltimo
campo “Tipo de Variable”, el texto de ayuda es “Tipo de Variable: Indica
si el atributo seleccionado es la variable respuesta o es una de las
variables explicativas. Cuando no se incluye en el andlisis es porque soélo
sirve para establecer un filtro a los datos”.

La creacidon de filas se realiza automaticamente cada vez que el usuario
inicia la modificacion de una nueva fila.

La fila activa se resalta con un fondo de color azul claro para facilitar su
identificacion.

No se permite editar o iniciar la edicion de una nueva fila sin terminar de
completar correctamente la fila activa.

Se establecen los atributos para el analisis en la tabla que se presenta en la
Figura 12, se observa que el usuario puede seleccionar atributos de diferentes
tablas de la base de datos, en estos casos, la interfaz presenta un botén de
comando con el titulo “Establecer Relaciones entre Tablas” que permite hacer
visible una tabla donde se definen las relaciones entre tablas. En la Figura 13,
se ilustra un ejemplo donde se seleccionaron atributos de dos tablas, por lo
tanto, se requiere definir la relacion entre la tabla “autos” y la tabla “tabla_1".

:: Descubrimiento de Conocimiento - An:lisis de Regresion ::

:+ Atributes para el analisis ::

Origen/Tabla |Atributo/Campo Nombre Personalizado|Condicién o Filtro Tipo de Variable
| [

Seleccione... v

OrigeniTabla Seleccions una tabla de la lista de teblas dispondbles en labase dz datos

| autos

l Eliminar Fila ] [lep\ar]

Figura 12. Interfaz para la seleccidn de atributos
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La interfaz permite establecer todos los tipos de relaciones disponibles en
PostgreSQL, la tabla “Relaciones entre Tablas” también tiene un texto de
ayuda al pie de la tabla, que presenta la descripcion del tipo de relacion
seleccionado.

i+ Atributos para el analisis ::

Origen/Tabla tributo/Campo Nombre Personalizado|C Tipo de Variable

autos rendimiento || Minguna |Rend|m|entu v | “ariable Respuesta v
autos + || cilindraje || Minguna hd |C|I\ndraje v | “ariable Explicativa hé
tahla_1 || potencia b Minguna hd |P0tencwa v | “arable Explicativa v
tahla_1 || peso v Minguna v |Peso v | YWariable Explicativa v

Seleccione... ¥

Deegcripeidn:

[ EliminarFila_| [ Limpiar |

:: Relaciones entre Tablas::

Origen/Tabla (1)}Atributo/Campo (1) | Tipo de Relacién]Origen/Tabla (2)}Atributo/Campo (2)

autos | | rendimienta ¥ |== tabla_1 v

rendimiento &g

Seleccione.. ¥

Relacidn '==" Inclhuir sdlo las filas donde los atribntos corbinados de ardbos orizgenes sean ignales.
[ Eliminar Fils [ Limpiar |

[ Ocultar Relaciones entre Tablas ]

Figura 13. Ejemplo de seleccion de atributos de diferentes tablas

La Figura 14, presenta las demas opciones para el planteamiento del andalisis
de regresion. El “Tratamiento para los valores desconocidos” presenta dos
opciones:

» Ignorar los valores nulos o valores desconocidos (Recomendado).

» Reemplazar los valores nulos por el valor promedio del atributo.

La interfaz permite al usuario establecer si desea incluir o no, el coeficiente
independiente, también permite que el usuario seleccione el nivel de confianza
con el cual se evalian todas las hipotesis estadisticas y se determina la
significancia de la regresion y de cada uno de los coeficientes de regresion. Al
final, se establece el numero de decimales con el cual se presentan los
resultados.

Al dar clic en el botén “Iniciar Analisis”, se inicia una serie de procedimientos,
de los cuales se enuncian los mas importantes:

» Se verifica los atributos seleccionados, para el analisis debe existir, por
lo menos, una variable respuesta y una variable explicativa.
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:: Tratamiento para los valores desconocidos ::

® Ignorar los valores miles o walores desconocidos (Fecomendada)
O Reemplazar los walores nulos por el valor promedio del atributo

2 (Incluir el coeficiente independiente en el analisis? ::
® 3 (Fecomendada) O Mo
:z Nivel de confianza ::

O 75% O 80% @ 95% (Fecomendado) O 97.5% O 99%

IMimero de decimales (para presentar los resultades) 5

[ Iniciar Analisis ]

Figura 14. Opciones para el planteamiento del analisis

El sistema define el tipo de analisis, dado que no todos los usuarios tiene
por qué conocer las diferencias técnicas de los tipos de analisis, pero si,
le puede interesar las posibles relaciones existentes entre los atributos
seleccionados como variables explicativas con la variable respuesta. Se
observa que el usuario en ningln momento establece realizar un analisis
de regresion lineal o un anélisis de regresion logistica, el tipo de analisis
se define de una revision de las caracteristicas de la variable respuesta.
Si la variable respuesta es una variable tipo Verdadero/Falso o se
establece como variable indicadora, la técnica a utilizar es la regresion
logistica, en caso contrario, se utiliza la técnica de regresion lineal.

Con un cuidadoso procedimiento se construye la orden SQL
correspondiente a la funcion a utilizar. El argumento méas complejo para
crear es el correspondiente al primer argumento que es una instruccion
SQL para crear un vector con todos los datos para el analisis, para
construir dicho argumento se realiza un andlisis léxico, sintactico y
semantico. La construccién de este primer argumento se puede dividir
por lo menos en cinco grandes pasos y cada uno de ellos requiere
diferentes tipos de andlisis para garantizar una regla bien formada. Se
presenta a continuacién una breve descripcion y sin mayor detalle de los
pasos en la construccién del primer argumento.

1. La determinacion de las diferentes tablas u origenes en la
seleccion de los atributos para el andalisis.
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2. La construcciéon de la regla o férmula para especificar las
relaciones de la clausula FROM, considerando las relaciones
establecidas y las tablas determinadas en el paso anterior.

3. La construcciéon de las condiciones para la cladusula WHERE,
considerando los criterios o filtros establecidos y las relaciones
que se expresan como condiciones.

4. La construccion de las sentencias necesarias para realizar las
transformaciones planteadas por el usuario para cada uno de los
atributos, la transformacion a variable indicadora. La construccion
de las sentencias necesarias para utilizar el valor promedio en vez
de un valor nulo cuando el usuario asi lo ha establecido. La
instrucciones para convertir el tipo de dato en un tipo de dato
numeric (tipo de dato proporcionado en PostgreSQL).

5. Generar una UuUnica formula o sentencia SQL bien formada,
construyendo un vector con los valores de la variable respuesta
concatenada con los vectores de los valores de las variables
explicativas.

La Figura 15, presenta el planteamiento del analisis de regresion
correspondiente a los resultados presentados en la Figura 6. La Figura 16,
muestra la sentencia SQL generada por la interfaz inteligente para obtener el
vector con los datos para el andlisis de regresion. Se puede observar que con
s6lo unos pocos clics, sin escribir una sola palabra, se pueden seleccionar los
datos para realizar cualquier analisis, en este caso, para analizar el
Rendimiento. El proceso es intuitivo y no requiere que el usuario posea
conocimientos en SQL. Si el andlisis se planteara construyendo las sentencias
SQL, pocos serian los usuarios que utilizarian el sistema para descubrir
conocimiento.

La Figura 17, presenta la interpretacion de los resultados del analisis planteado
en la Figura 15. La presentaciéon de resultados se enfoca a todo tipo de
usuarios, en especial los gerentes, que desean la presentacion del nuevo
conocimiento en forma condensada, para esto, se utiliza el modelo de
visualizacion descrito en el capitulo 4. Seguido del modelo de visualizacion, se
presenta el modelo matematico que permite realizar predicciones,
posteriormente, se presentan los comentarios sobre la significancia de la
regresion y la significancia de las variables explicativas.
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:: Atributes para el analisis ::

Origen/Tabla JAtributo/Campo Nombre Personalizado] Condicién o Filtra Tipo de Variable

autos + | | rendimiento | | Minguna A ‘Rendimientu b | Variahle Respuesta ¥
autos * || potencia * || Ninguna b ‘Pnlencia he | Variable Explicativa. %
autos || peso || Ninguna v ‘Pesn he | Yariable Explicativa. v
autos | | aceleracion | [ Minguna v ‘Aceleracmn v | ‘ariable Explicativa v

Seleccione. . v

Descriprin:
[ Eliminar Fila, ] [ Limpiar ]
[ Establecer Relaciones entre Tablas ]

:t Tratamiento para los valores desconocidos ::

@ Ignorar los walores nulos o valores desconocidos (Recomendado)
O Reemplazar los valores nulos por el valor promedio del atributo

it (Incluir ¢l coeficiente independiente en el analisis? ::
@ 2 (Recomendado) O No
11 Nivel de confianza ::

Q 5% O 9% @ 95% (Recomendado) Q 97.5% Q 99%

Mimero de decimales (para presentar los resultados)|®

Iniciar Analisis

Figura 15. Planteamiento del andlisis de regresion para describir la
variable Rendimiento

array(select cast{autos.rendimiento as numeric) From autos where (autos.rendimiento is not null) and {autos. potencia is not null) and {autos. peso is
mot null) and (autos. aceleracion is nak null)) || array(select cast{autos.potencia as numeric) From autos where {autos. rendimienta is nat null) and
{autos,potencia is nok null) and (autos, peso is nok null) and (autos.aceleracion is not null)) || array(select cask{autos. peso as numetic) From autos
where (autos rendimienta is not null) and (autos.patendia is not null) and {autos.pesa is not null) and {aukos. aceleracion is nok null) || array(select
cast{autos, aceleracion as numetic) from aukos where (autos.rendimienta is not null) and {autos. potencia is not null) and (autos. pesais not null) and
{aukos, aceleracion is nok nully)

Figura 16. Sentencia SQL para obtener el vector de datos

Representacidn Grafica del Modelo

—0.0d750

e
-0.00207 -0.00579

Aceleracion \@

Coeficiente independiente = 45.67829

1z Modelo Matematico
Rendimiento estimado(a) = (45.67829) + (-0.04750)*Potencia + (-0.00579)*Peso + (-0.00207)* Aceleracion

Se recomienda repetir el analisis de regresion sin considerar la variable: Aceleracion

Figura 17. Modelo de visualizacién y matematico para la variable
Rendimiento
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El prototipo construido puede presentar resultados adicionales
correspondientes al mismo andlisis, dado que todos los usuarios son diferentes
y pueden estar interesados en diferentes resultados. Por lo anterior, se
encuentran disponibles cuatro botones: “Validacion de supuestos”, “Resumen
del analisis”, “Prueba de significancia” y “Matriz de varianzas y covarianzas”.

En el botén “Validacion de supuestos” se presenta informacion grafica y tabular
que permite tener una idea del cumplimiento de los supuestos de la teoria de
regresion lineal y logistica multivariante, en la Figura 18, se presentan los
resultados que se despliegan al dar clic en el botén.

Histograma de frecuencia — Residuos PATRONES

120 Satisfactorio

l _I!!lllnnl_ 1!! !!.!! !

Residuales; Rendimiento — Rendimiente estimade{a) PATRONES

100 -

g0 -

60

a0

20

0—-

20 Satisfactorio

F .
F .
15 F el T o Lt R

Reziduoz

4} 5 10 25 30 35

15 20
Rendimiento estimadota)

Matriz de correlaciones simples entre variables explicativas

[ |Potenciaf Peso JAceleracion
[ Potencio |NNNCECZERN |
[ Peso RN
[Aceleracion] | [

ROJO: La multicolinealidad es significativa. AMARILLO: La multicolinealidad es moderada. VERDE: La multicolinealidad no es significativa.

Figura 18. Validacion de supuestos para el modelo de Rendimiento

Los resultados presentados en la Figura 18, se pueden dividir en tres
secciones, la primera es el histograma de frecuencia de los residuos con la
grafica de patrones para el histograma de frecuencia, la segunda es el grafico
de los residuales con la gréfica de patrones para el grafico de residuales y por
ultimo la matriz de correlaciones simples entre variables explicativas.
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El histograma de frecuencia sirve para comprobar que los errores tengan
aproximadamente una distribucion normal. La grafica de residuales puede
servir para verificar la condicién de varianza constante o indicar si el modelo es
inadecuado lo que puede sugerir alguna transformaciéon para intentar
estabilizar la varianza. La matriz de correlaciones simples entre variables
explicativas es una primera aproximacion para revelar los problemas de
multicolinealidad.

En situaciones donde las dependencia entre las variables explicativas son
fuertes, se dice que existe multicolinealidad (Montgomery y Runger, 2003).
Existen varios métodos que pueden detectar la multicolinealidad, entre los mas
conocidos se encuentran: Los factores de inflacibn de la varianza, el
determinante de la matriz de correlaciones simples y los valores propios de la
matriz de correlaciones simples.

En el prototipo desarrollado se eligid6 presentar la matriz de correlaciones
simples entre variables explicativas y permitir al usuario inspeccionar por si
solo cada elemento de la matriz. Los elementos de la diagonal siempre tienen
el valor numérico de uno (1), para los demas elementos se debe verificar si se
aproximan a uno (1) en valor absoluto. En la literatura, no existe un consenso
que permita determinar un valor concreto que se considere proximo a uno, Yy
que indique que la multicolinealidad es un problema grave. Por lo anterior, en
el presente trabajo se propone la siguiente escala que intenta revelar cuando
la multicolinealidad es un problema grave que puede estar afectando la
aplicabilidad general del modelo estimado.

Se define a r; como el elemento de la matriz que determina la correlacion
simple entre la variable explicativa i con la variable explicativa j.
> Si
resalta el elemento en color rojo.
> Si 0.8</r;/<0.9 se considera que la multicolinealidad es moderada y se

resalta el elemento en color amarillo.
> Sin < 0.8 se considera que la multicolinealidad NO es significativa y por

>0.9 se considera que la multicolinealidad es significativa y se

T

lo tanto no es un problema, se resalta el elemento en color verde.

La inspeccion de cada elemento de la matriz de correlaciones simples entre
variables explicativas no siempre permite detectar la presencia de la
multicolinealidad, cuando mas de dos variables de regresion estan involucradas

en una dependencia porque las r; no son necesariamente grandes

(Montgomery y Runger, 2003).

En el boton “Resumen del analisis” se presenta informacion tabular con los
coeficientes, los coeficientes estandarizados, el error estandar, el valor t, el
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valor t de las tablas estadisticas y por ultimo, se establece la significancia de la
variable explicativa. En la Figura 19, se presentan los resultados que se
despliegan al dar clic en el botén. La explicaciobn del significado de los
coeficientes de regresion se presentd en el capitulo 4.

Resuliados del Ajuste del Modelo para: Rendimiento

Coeficientes Estandarizados|Error Estandar] Valort |T con alfa= (0.05/2)

|Coeﬁciente Independiente |45. 67329

[Potencia l-004750  [-0.23423 [0.01599 1297049 [1.974 |Significativa
Peso |-0.00579  |-0.63005 [0.00058 -10.023791.974 |Significativa
lAsceleracién 1-0.00207  [-0.00073 0.12334 -0.01675 [1.974 IO Significativa

Figura 19. Resumen del andlisis para el modelo de Rendimiento

En el botén “Prueba de significancia” se presenta la informacién relevante
utilizada en la prueba de significancia del modelo, entre la cual se encuentran
los grados de libertad, la suma de cuadrados, la media de cuadrados, el valor
f, el valor f de las tablas estadisticas y por ultimo, se establece la significancia
de la regresion. En la Figura 20, se presentan los resultados que se despliegan
al dar clic en el botén.

Prueha de Significancia de la Regresion

Grados de Libertad|Suma de Cuadrados|Media de Cuadrados F con alfa= 0.05

Regresisn E [16825.15309 |5608.38436 1711.13852 [2.66 Significativa
Error o Residuo 388 6993 84038 118.02536
Total 391 [23818.99347

Figura 20. Prueba de significancia para el modelo de Rendimiento

En el botén “Matriz de varianzas y covarianzas” se presenta informacion
tabular con la matriz de varianzas y covarianzas. En la Figura 21, se presentan
los resultados que se despliegan al dar clic en el boton.

Matriz de Varianzas y Covarlanzas

_ Coeficiente Independiente m
Coeficiente Independiente [FREAR0S |-0.02467 0.00040  [-0.28045
[ Potencia  |RPEE; [0.00026 [-000001 [000142
[ Peso |ON [-0.00001 [3 33583E-7 [-0.00004
| Aceleracion  |KPENE [0.00142 [-000004 [0.01521

Figura 21. Matriz de varianzas y covarianzas para el modelo de
Rendimiento

Hasta el momento se han ilustrado algunos ejemplos de analisis con regresion
lineal, pero el andlisis de regresion logistica se plantea de igual manera. Se
debe recordar que el tipo de técnica a utilizar depende de las caracteristicas de
la variable respuesta, como se enuncié anteriormente: Si la variable respuesta
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es una variable de tipo Verdadero/Falso o se establece como variable
indicadora, la técnica a utilizar es la regresiéon logistica. En la Figura 22, se
presenta un ejemplo de seleccion de datos en el planteamiento para el analisis
de regresidon logistica, en este caso, la variable respuesta es una variable
indicadora binaria Enfermedad. Las variables explicativas son: Edad,
Socioeconémico 1 “SocEcol”, Socioecondmico 2 “SocEco2” y Sector. Los datos
para el ejemplo estan disponibles en el CD-ROM anexo al libro de Neter et al.
(1996).

i Atributos para el analisis ::

||neter_1 43 j ‘l x1 j ‘lNinguna j ||Edad || j || || Yariahle Explicativa j
||neter_1 43 j ‘I x2 j ‘INinguna j ||SDCECD1 || j || || Yariahle Explicativa j
||neter_1 43 j ‘l x3 j ‘lNinguna j ||SDCEE202 || j || || Variahle Explicativa j
||neter_1 43 j ‘|x4 j ‘lNinguna j ||Se|:tor || j ||
||Se|eccmne j ‘I Seleccione j ‘INinguna j || || j || || Seleccione j
Tipo de Varishls: Indica si el atrbto selsccionado es la varisbls respuzsts o es una de las varishles explisativas. Cands no se inchoye en el andlisis es porus séln sirve para sstahlscer un filtro 2 los datos
Eliminar Fila_ | Limpiar |

Figura 22. Planteamiento de un analisis de regresidn logistica para la
variable Enfermedad

La Figura 23, presenta el modelo para la visualizacion de resultados y el
modelo matematico del andlisis de regresion logistica multivariante planteado.
Se observa que soélo las variables Edad y Sector son significativas.

Representacidn Grafica del Modelo

0.02599

o.zet

-0.22660
Copficiente independiente = -2.12463

: Modelo Matemaiico ::

P(Enfermedad estimado(a) = 1) = [ 1+ exp( - (-2.12463) - (0.02599)*Edad - (0.32137)*SocEcol - (0.22660)*SocEco2 - (1.48748)*Sector (1)

Ser ienda repetir el analisis de regresion sin considerar la variable: SocEco?

Figura 23. Modelo de visualizacion y matematico de la regresion
logistica para la variable Enfermedad
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En la validacion de supuestos para el andlisis de regresion logistica
multivariante sélo se presenta informacion tabular que indique que la
multicolinealidad es un problema grave, para ello se utiliza la matriz de
correlaciones simples entre variables explicativas. La Figura 24, presenta los
resultados de la validacion de supuestos para el analisis de regresion logistica
multivariante para la variable Enfermedad. En el andlisis de regresion logistica
no se presentan: el histograma de frecuencia de los residuos ni el grafico de
los residuales porque en general estas graficas no siguen un patron regular y
pueden confundir al usuario.

Maitriz de correlaciones simples entre variables explicativas

ROJO: La multicelinealidad es significativa. AMARTLL O: La multicolinealidad es moderada. VERDE: La multicolinealidad no es significativa,
Figura 24. Validacion de supuestos de la regresion logistica para la
variable Enfermedad

La Figura 25, presenta el resumen del ajuste y prueba de significancia de la
regresion logistica multivariante para la variable Enfermedad.

Resultados del Ajusie del Modelo para: Enfermedad

Exror Estandar Ecror Cuadritico Parcial

|Coeﬁciente Independiente ‘-2. 12463

[Edad 0239 [o.01203 [113.94434 [18.30143 |Significativa
[SocEeol 032137 [0.53145 [101.87837 [17.08340 NO Significativa
[ZocEeo2 l-0.22660  [0.53929 [101.85259 [17.02364 NO Significativa
[<ector 14g748  [0.45114 [120.60191 [20.63600 [Significativa

Prueba de Significancia de la Regresion

Numero de Observaciones|Suma de Cuadrados del Error{Media de Cuadrados del Errvor|Ji-Cuadrada con alfa= 0.05
[101.264385 98 [16.98114 [0.18259 [116.5 [s1gruficativa

Figura 25. Resumen del ajuste y prueba de significancia de la
regresion logistica para la variable Enfermedad

La Figura 26, presenta la matriz de varianzas y covarianzas de la regresion
logistica multivariante para la variable Enfermedad.
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Maitriz de Varianzas y Covarianzas

Coeficiente Independiente
Coeficiente Independiente RIS -0.00479 |-0.14832 |-0.16037 |-0.14819
[ Fdad  [EOGEEEE l0.00015 [0.00095 [0.00055 [0.00056
[ SocEcol [NRERER 0.00095 [0.28245 [0.11689 [0.01298
T o 16037 [0.00055 [0.11689 [0.29148 [0.05060
o 14210 l0.00056 [0.0129% [0.05060 [0.20353

Figura 26. Matriz de varianzas y covarianzas de la regresion logistica
para la variable Enfermedad

Es comun que se abuse del andlisis de regresion, buscando determinar
relaciones estadisticas entre variables que no estadn relacionadas desde el
punto de vista practico, en otras palabras, buscar determinar relaciones que no
tienen sentido légico. El prototipo desarrollado no puede evitar que el usuario
plantee andlisis de regresiéon sin sentido, pero si advierte al usuario cuando no
es posible rechazar la hipétesis nula g =g, =,..,5,, =0, en la Figura 27, se

presentan los resultados de un ejemplo en el cual no es posible rechazar la
hipotesis nula.

Representacidn Grafica del Modelo

0.04525

—0.17395

Coeficiente independiente = 0.36842
iz Modelo Matematico ::
Y estimado(a) = (0.36842) + (0.04825)*X1 + (-0.17398)*X2
No existe suficiente evidencia estadistica para asegurar que el modelo de regresion lineal es adecuado

Se recomienda repetir el analisis de regresion sin considerar la variable: X2

Figura 27. Resultados de un modelo de regresiéon inadecuado
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7. CONCLUSIONES

La presente Tesis de Maestria se enmarca en un megaproyecto para la
generacion de un conjunto de herramientas gerenciales para facilitar y
promover el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, y por ende,
facilitar y promover la aplicacion de un enfoque de Inteligencia de Negocios.

El desafio de la popularizacion e implementacion del enfoque de Inteligencia de
Negocios en la toma de decisiones, consiste en facilitar el analisis,
desarrollando e incorporando herramientas con la inteligencia suficiente para
que colabore en la interpretacion de la informacion derivada de la Mineria de
Datos. Con esto, se pretende disminuir la dependencia de especialistas a lo
largo de todo el proceso de Mineria de Datos, facilitando que un usuario final,
sin dominio de alguna terminologia especifica 0 conocimientos técnicos, pueda
por si mismo realizar un andlisis riguroso y con profundidad.

En el desarrollo de la investigacion, se presenté un modelo para incorporar las
técnicas de Mineria de Datos, regresion lineal multivariante y regresion
logistica multivariante en un sistema gestor de bases de datos.

A continuacion, se listan las principales conclusiones o aportes obtenidos en el
desarrollo del trabajo investigativo:

» Se logr6 el acercamiento de las técnicas de Mineria de Datos, regresion
lineal y logistica multivariante, para encontrar relaciones o dependencias
entre variables, con usuarios no expertos en estadistica o informética, y
sin invertir dinero.

» Se logré la incorporacion de las técnicas de regresion lineal y logistica
multivariante en un sistema gestor de bases de datos de distribuciéon
libre.

» Se plantedé un modelo para la visualizacién de resultados de un analisis
de regresion, que facilita la asimilacion y utilizacion del nuevo
conocimiento.

» Se construyd un prototipo para una aplicacion Web que facilita la
seleccibn de los datos que deben ser incluidos en un analisis de
regresion, por medio de una interfaz amigable e intuitiva.

» Se ha mostrado que el prototipo desarrollado interpreta por si mismo,
los resultados de un analisis de regresion, facilitando el Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de Datos a usuarios no expertos en
estadistica o informéatica.
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» Se ha comprobado la factibilidad técnica de la incorporacion de las
técnicas multivariantes en un sistema gestor de bases de datos, por
medio del disefio y construccién de un prototipo para una aplicacién
Web, que se utilizé para el analisis de regresion en varios ejemplos.

» El prototipo desarrollado presenta las caracteristicas suficientes para
brindar soporte a proyectos de Descubrimiento de Conocimientos en
Bases de Datos.

Por los resultados obtenidos, el prototipo desarrollado se pretende aplicar en el
proyecto de investigacion “Descubrimiento de Conocimiento sobre Ia
Innovacién en Colombia a partir de las Encuestas de Innovacién y Desarrollo
Tecnoldgico, la Encuesta Anual Manufacturera y la base de datos ScienTl”,
financiado por COLCIENCIAS y ejecutado por varias universidades del pais y el
Observatorio Colombiano de Ciencia y Tecnologia.
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8. TRABAJO FUTURO

La presente Tesis de Maestria logré un acercamiento de las técnicas de Mineria
de Datos, regresion lineal y logistica multivariante, para facilitar el
descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos en usuarios no expertos en
estadistica o informatica; lo que se considera un primer paso en el camino a la
popularizacién del enfoque de Inteligencia del Negocio, quedando mucho por
hacer. Por consiguiente, se listan posibles trabajos futuros:

» Ampliar las capacidades de un sistema gestor de bases de datos de
distribucién libre con la incorporacién de otras técnicas de Mineria de
Datos diferentes a las técnicas de regresion lineal y logistica
multivariante.

» Permitir la inclusién de términos vagos para la seleccion de los datos y
presentacion de resultados, utilizando un lenguaje mucho maés cercano
al lenguaje natural.

» Construir una aplicacién que permita plantear el analisis de regresion en

forma similar o igual al modelo de visualizacion para la presentaciéon de
resultados propuesto en la presente Tesis de Maestria.
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ANEXOS (COPIA ELECTRONICA)

A. Cddigo Fuente para PostgreSQL 8.2

La carpeta incluye el cddigo necesario para incorporar las técnicas de regresion
lineal y logistica multivariante en cualquier computador o servidor que tenga
instalado el gestor de bases de datos PostgreSQL 8.2 o una version superior.
Igualmente, se incluyen los datos de los ejemplos presentados. A continuaciéon
se enuncian los archivos contenidos en la carpeta:

CREATE TABLE autos.sq|l

CREATE TABLE pg_tb_dist_f.sql
CREATE TABLE pg_tb_dist_t.sql
CREATE TABLE pg_tb_dist_x2.sql
FUNCTION pg_regresion_lineal.sql
FUNCTION pg_regresion_logistica.sql
FUNCTION pg_valor_f.sql
FUNCTION pg_valor_t.sql
FUNCTION pg_valor_x2.sql
INSERT INTO autos.sql

INSERT INTO pg_tb_dist_f.sql
INSERT INTO pg_tb_dist_t.sql
INSERT INTO pg_tb_dist_x2.sql
SEQUENCE sec_autos.sq|l

TYPE resultados_reg_lin.sql

TYPE resultados_reg_log.sql

VVVVVVVYVVYVYVYVYVVVYVYY

B. Cddigo Fuente del Prototipo de la Aplicacién Web

La carpeta incluye el cédigo necesario para replicar la aplicacion Web creada. A
continuacién se enuncian los archivos contenidos en la carpeta:

index.html
grafica_modelo.php
histograma.php
planteamiento.php
residuos.php
resultados.php
validar.php

Patron Histograma.bmp
Patron Residuos.bmp

VVVVVVVYYVYY
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C. Tablas Estadisticas y Datos de los Ejemplos Utilizados

La carpeta incluye las tablas estadisticas de la distribucion F, la distribucion T y
la distribucion ji-cuadrada y los datos de ejemplo presentados en el
documento. A continuacion se enuncian los archivos contenidos en la carpeta:

Datos Autos.xls

Datos Ejemplo 14.3 - Libro Neter.xls
Datos Problema 14.6 - Libro Neter.xls
Tablas Estadisticas.xls

YV V VYV

D. Archivos de Instalacion de Postgres 8.2 (Distribucién Libre)
Los archivos de instalacion incluyen la herramienta PgAdmin Il y toda la
documentacién de PostgreSQL.

E. Archivo de Instalacion de WampServer 2 (Distribucion Libre)
La herramienta WampServer 2.0 agrupa a Apache 2.2.8, PHP 5.2.5 e incluye la
extension “pgsql”.

F. Librerias para Graficar con PHP - JpGraph 2.3.3 (Distribucién
Libre)

La carpeta incluye las librerias de JpGraph-2.3.3 que permiten graficar con PHP

y toda la documentaciéon de la herramienta.

G. Articulo Publicado con Resultados Parciales del Trabajo
Investigativo

El articulo “Reto Informatico para el Soporte de Decisiones en Bases de Datos
Objeto-Relacionales”, hace parte del desarrollo de la Tesis de Maestria y
esboza el problema abordado en el trabajo investigativo.

Este articulo fue presentado en el encuentro realizado en la ciudad de Medellin

sobre Tendencias en Ingenieria de Software e Inteligencia Artificial, 2007.
ISBN: 978-958-44-1344-4.
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H. Informe Ejecutivo

Los gestores de bases de datos son las principales herramientas para
almacenar grandes cantidades de informacién. Estas herramientas ofrecen un
lenguaje interactivo para plantear solicitudes de informacion. La mayoria de los
gestores de bases de datos convencionales soportan el lenguaje estructurado
de busqueda SQL. Los sistemas de consulta-respuesta basados en SQL pueden
responder a una gran cantidad de preguntas que representan gran parte del
conocimiento almacenado en una base de datos; sin embargo, existe
conocimiento oculto, representado en parte por relaciones que no son
identificables a simple vista.

Tradicionalmente, la toma de decisiones se ha basado principalmente en juicios
subjetivos, pero un nuevo enfoque gerencial toma cada vez mas fuerza. A este
enfoque gerencial se le denomina Inteligencia del Negocio, y se basa en la
utilizacion de la informacion almacenada en bases de datos y de otras fuentes
de informacion internas o externas, para tomar decisiones con diagndésticos
mas precisos Yy soluciones mas inteligentes. En la actualidad, extraer
conocimiento a partir de los datos para apoyar la toma de decisiones es
indispensable en cualquier base de datos.

Las herramientas de Mineria de Datos nacen de Ila necesidad del
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos. La Mineria de Datos se
puede definir como un proceso analitico disefiado para explorar grandes
cantidades de datos con el objetivo de detectar patrones de comportamiento o
relaciones entre las diferentes variables. Los inconvenientes de utilizar las
herramientas de Mineria de Datos que ofrecen los gestores de bases de datos
actuales y los paquetes estadisticos para el Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos, se pueden resumir en:

» Se requiere de personal altamente calificado que domine la terminologia
de la Estadistica o de la Inteligencia Artificial, manipulen Ilas
herramientas e interprete los resultados.

» Implica altas inversiones por el uso de herramientas comerciales, dado
que las herramientas de distribucion libre no tienen la robustez
requerida para el manejo de grandes volumenes de datos o la
comunicacién con los sistemas gestores de bases de datos.

» En el caso de los paquetes estadisticos, al ser herramientas
independientes del almacenamiento de los datos, se requiere de tiempo
para la preparacion, importacion o vinculacion de los datos, prolongando
asi el tiempo de respuesta de los andlisis y por ende su eficacia.

Para enfrentar el reto de eliminar o suavizar los inconvenientes arriba
mencionados y facilitar el Descubrimiento de Conocimientos en Bases de
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Datos, se incorpora las técnicas de regresion lineal y logistica multivariante en
un sistema gestor de bases de datos. El gestor de bases de datos de
distribucién libre utilizado fue PostgreSQL que se encuentra en la categoria de
gestores de bases de batos objeto-relacionales. Adicionalmente, se presenta
un modelo para la visualizacion de resultados que busca representar
graficamente los resultados esenciales del modelo estimado, basado en la
interpretacion de la regresioén por medio de pruebas estadisticas de bondad de
ajuste, tanto para la regresion como para los coeficientes de regresion.

Se desarrollé un prototipo de una aplicacion Web para verificar la factibilidad
técnica de la propuesta. La aplicacion Web utiliza como servidor Web a Apache
2.2.8 y se desarrolla con la utilizacion de varios lenguajes de programacion
HTML, PHP 5.2.5 que incluye la extensién “PHP_pgsql” y JAVASCRIPT para el
explorador Internet Explorer. La unidon de los lenguajes mencionados permite
el desarrollo eficaz de paginas Web dinamicas con posibilidad de conexion a
gestores de bases de datos y generacion de graficos personalizados, entre
otras capacidades.

Se demuestra que el prototipo desarrollado facilita la selecciéon de los datos
para un analisis de regresion. Adicionalmente, se implementa el modelo
propuesto para la visualizacibn de resultados y con ello, se obtiene una
aplicacion con la inteligencia suficiente para interpretar por si mismo los
resultados del andlisis y presentarlos de manera amigable para apoyar la toma
de decisiones, facilitando asi, el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos a usuarios no expertos. Finalmente, el modelo conceptual para la
incorporacion de las técnicas de regresion multivariantes en un sistema gestor
de bases de datos y el modelo para la visualizacion de los resultados,
presentan caracteristicas apropiadas para brindar soporte a proyectos de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
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