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1. INTRODUCCION

[DUBITZKY 2008] dice que debido al incremento en el uso de sistemas
computarizados en las organizaciones, la cantidad disponible de datos digitales ha
crecido en gran manera y se han vuelto incluso un activo esencial para el
funcionamiento del negocio. Un articulo de la International Journal of Grid
Computing and eScience [STANKOVSKI 2007] habla acerca de la Mineria de
Datos dando a entender que el uso efectivo y eficiente de los datos y la
transformacién de estos en informacion y conocimiento, se ha convertido en la

base fundamental de las organizaciones para alcanzar el éxito.

En este mismo articulo, se habla acerca de cémo la complejidad y cantidad de
datos que debe manejar una organizacion crecen constantemente. Es asi que el
explorar, analizar e interpretar dichos datos se ha convertido en un reto y ademas
en una tarea esencial en los procesos que se llevan dia a dia en las
organizaciones. [DUBITZKY 2008] enfatiza sobre la Mineria de Datos como la
tecnologia que hoy en dia habilita realizar dichas tareas, por esto su uso puede
extenderse a muchos usuarios en la organizacion ya que puede ser utilizada
desde la simple extraccion y procesamiento de datos, hasta la construccion de
sistemas de algoritmos y modelos para solucionar problemas complejos como
deteccién de fraude, deteccién de intrusos, monitoreo, automatizacion de procesos
y todo aquello donde los datos representen una clave esencial del negocio y cuyo
procesamiento para obtener informacidn y conocimiento no es una tarea tan

sencilla.

Por esta razdn, la Mineria de Datos ha tomado hoy gran importancia, sin embargo,

han comenzado a surgir nuevas necesidades. [KURMAN 2008],



[DUBITZKY 2008], [STANKOVSKI 2007] y [KARGUPYAM 2005] se expresan
acerca de como cada vez se requieren soluciones de Mineria de Datos mas
sofisticadas y cada vez nos damos cuenta que los sistemas de datos y
computadores convencionales son muy limitados para ofrecer un buen
rendimiento a los procesos de mineria. Los datos dia a dia crecen en dimensiones
descomunales y cada vez se hace mas dificil realizar procesos de mineria porque
toman mucho tiempo para arrojar resultados. Es aqui, donde aparece una posible
solucion que es la Computacion Grid, la cual busca solucionar problemas que no
pueden ser resueltos en un tiempo razonable con computadores convencionales,
mediante el uso de diferentes procesadores y/o maquinas que se distribuyan las
tareas (divide y venceras) y finalmente se obtengan resultados mas rapida y
eficientemente. La Mineria de Datos en Grid, permite el aprovechar diferentes
recursos computacionales conectados en una red, con el fin de brindar soluciones
a problemas de mineria mas complejos, con datos a gran escala y con un mayor

rendimiento que el que ofrece una herramienta de Mineria de Datos convencional.

El objetivo de este trabajo es analizar la evolucidon del concepto de Mineria de
Datos a Computacion Grid y determinar algunos factores que se deben tener en
cuenta para evaluar la viabilidad de usar esta tecnologia en organizaciones que
cuentan con procesos de Mineria de Datos convencional. Para esto, se expone el
estado del arte de la Mineria de Datos, el estado de arte de la Computacion Grid y
el concepto de Mineria de Datos Grid, los beneficios que ésta puede brindar a la
organizacion y buenas practicas que se deben tener en cuenta para el uso de la

Mineria de Datos.

El capitulo 2, busca describir cual es el significado de la Mineria de Datos y su
importancia hoy en dia como factor competitivo en las organizaciones, buenas
practicas, técnicas, herramientas, aplicaciones, oportunidades y retos. En el
capitulo 3 expone los conceptos y aplicaciones de la Computacion Grid. En el

capitulo 4 se analiza como el surgimiento de la Mineria de Datos Grid busca



solucionar las dificultades que comienzan a presentarse debido al crecimiento de
los negocios y la necesidad cada vez mas importante de analizar sus datos,
aprovechando los recursos computacionales con los que cuenta la organizacion y
se presentan algunos algoritmos de Mineria de Datos distribuidos junto con su
andlisis de rendimiento realizado por algunos autores. El capitulo 5, lista algunos
factores que se deben tener en cuenta a la hora de analizar la viabilidad de
implementar Mineria de Datos Grid, extraidos de las experiencias que varios de

los autores citados en este trabajo han tenido frente al tema.



2. CONCEPTOS Y APLICACIONES DE LA MINERIA DE DATOS

2.1. Conceptos generales de la Mineria de Datos

[KANTARDZIC 2003] hace mencion acerca del proceso de entrar en la era digital
gue se ha venido viviendo en los ultimos afios. Cada dia crece el problema de
poder controlar e interpretar las grandes cantidades de datos que constantemente
generan los negocios. Nuestra capacidad para entender y analizar estas grandes
cantidades de datos estd muy por debajo de nuestra habilidad para obtener y
almacenar los datos. Hoy en dia, casi que cualquier actividad que realizamos en
nuestro entorno genera datos que son un muy importante insumo para la toma de

decisiones.

[[dem] da a entender que rapidamente ha venido creciendo la abertura entre la
capacidad de obtencién, organizacién de los datos y la capacidad de analisis de
los datos. El hardware y las tecnologias de bases de datos actuales permiten el
almacenamiento de los datos de una forma eficiente, confiable y barata. Sin
embargo, cuando se trata de negocios, medicina, ciencia o gobierno los datos por
si solos generan muy poco valor para las empresas. Lo que verdaderamente vale
es el conocimiento que pueda ser extraido y utilizado a partir de los datos. Un
ejemplo mencionado por Kantardzic es el de un supermercado, este
probablemente quiera utilizar sus datos sobre las ventas de mercancias para
extraer conocimiento acerca de como se relaciona la venta de algunos de sus
productos y ciertos grupos demograficos. Este conocimiento podria ser utilizado
para introducir nuevas campafias dirigidas con un retorno econémico predecible,

lo que no se podria lograr mediante una campafia sin ningun enfoque.



Como se describe en [ibidem], el principal problema que surge a la hora de tratar
de analizar los datos para generar este conocimiento, es que el tamafio y
dimensién de los datos puede llegar a ser tan enorme, que se hace dificil, sino
imposible, la interpretacion y analisis de los datos de forma manual e incluso para
algunos anélisis semi automaticos por medio de computadores. Se puede trabajar
facilmente con unos cientos o miles de registros, pero cuando llegamos al orden
de millones de datos que ademas poseen cientos 0 miles de caracteristicas, se
vuelve algo practicamente inmanejable. En teoria, cualquiera pudiera pensar que
mientras mas datos se posean del negocio se puede llegar a mejores
conclusiones, pero en la practica muchas dificultades pueden surgir.

llustracién 1: Encuesta: ¢,Cual fue la base de
datos mas grande que haya minado?

What was the largest database or dataset you data-mined? [185
votes total]

less than 1 MEB (5) | B

1.1t0 10 MB (3) s

11to 100 ME (12) 6%

101 ME to 1 GE (19) [ ENEA

1.1to 10 GB (46) 25%
11 to 100 GB (35) [ 1oy

101 GB to 1 Terabyte (30) 16%

1.1to 10 Terabytes (17) I -

over 10 Terabytes (12) o

Extraido de www.kdnuggets.com - 2009

¢, Cual es la solucién? Mayor trabajo y esfuerzo quiza, pero llegara el momento en
gue no se pueda seguir porque siempre habra limites. Contratar mas empleados si
puede hacerlo econbmicamente, o simplemente se pueden ignorar los datos pero
dejaria de ser competitivo en el mercado. La Unica solucion, es reemplazar el
proceso clasico de analizar e interpretar los datos por una tecnologia llamada

Mineria de Datos.

10



2.1.1. Significado e importancia de la Mineria de Datos. [OLSON 2008]
menciona cémo hoy en dia, con la evolucion de los computadores y los sistemas
digitales, es normal encontrarse con grandes volimenes de datos en nuestros
computadores, redes y vidas. Incluso, las instituciones, gobiernos, negocios, y en
general todas las organizaciones dedican continuamente gran cantidad de
recursos para recolectar y almacenar datos. Grandes cantidades de datos son
generadas desde las maquinas registradoras, escaneres, bases de datos de la
companiia y todos estos datos son explorados, analizados, procesados y reusados

para toda clase de actividades que realiza la organizacion.

Sin embargo, generalmente pequefas cantidades de estos datos son utilizados
porque en muchos casos los volumenes son demasiado grandes para ser
manipulados o la estructura de los datos es muy compleja para ser analizada
efectivamente. Esto generalmente limita las decisiones que la organizacién debe
tomar dia a dia, pues en el mundo altamente competitivo de hoy, el buen
entendimiento de los datos y la extraccion de conocimiento de estos son un
insumo vital para poder tomar las mejores decisiones. Por esto, [idem] menciona
que la necesidad de entender conjuntos de datos muy grandes, complejos y llenos
de informacion es muy comudn en todos los campos de negocios, ciencia e
ingenieria. Y ademas, la habilidad para extraer conocimiento escondido en los
datos y tomar decisiones frente a esos conocimientos, se ha vuelto muy
importante para todas las organizaciones que quieran ser competitivas. Incluso,
[HORNICK 2007], con el fin de resaltar la importancia de la Mineria de Datos hoy
en dia, menciona que existen reglamentaciones (como Sarbanes, Oxley) que
requieren el almacenamiento de grandes cantidades de datos historicos y muchas
compafiias han hecho grandes esfuerzos por recolectar practicamente todo sobre
Sus negocios y asegurar que los datos sean confiables, limpios y accesibles. En
consecuencia, los ejecutivos quieren utilizar este costoso recurso en un buen uso.
Entonces es alli donde surge la pregunta: ¢ Cémo poder aprovechar estas grandes

cantidades de datos? ¢(Como pueden las organizaciones extraer valor de esas
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grandes cantidades de registros que existen acerca de sus clientes? La respuesta
es Mineria de Datos. [idem] da una definicion general de la Mineria de Datos
como el “proceso de aplicar metodologias y técnicas utilizadas para descubrir en
los datos conocimiento representado en patrones y relaciones entre los datos.
Mineria de Datos, consiste en construir un modelo, que es una representacion de
los patrones encontrados utilizando datos histéricos, y aplicar ese modelo en

nuevos datos para verificar si cumplen con los mismos patrones”.

[ibidem] hace énfasis en que actualmente, las compafiias que no utilizan Mineria
de Datos en sus procesos de negocios probablemente no van a poder sacar el
mayor provecho de sus datos para mejorar sus ingresos y obtener mejores
ganancias. La experiencia de sus clientes puede ser inferior al realizar ofertas
irrelevantes y solicitudes al azar. Las compafias pueden estar confundidas a la
hora de tratar de determinar por qué sus clientes los estan abandonando o cual es
el perfil de sus clientes que pueden generar mayor valor a la organizacion. Por

esta razon, la Mineria de Datos es un factor competitivo para las organizaciones.

Profundizando méas en el concepto de Mineria de Datos, [KANTARDZIC 2003]
describe como en la préactica, las dos principales metas de la Mineria de Datos son
prediccién y descripcién. Prediccion involucra el utilizar algunas variables o
campos en el conjunto de datos para predecir valores futuros desconocidos de
otras variables de interés. Descripcion, por el otro lado, se centra en encontrar
patrones que describan los datos y que ademas puedan ser interpretados por los
humanos. Para prediccion, la meta de Mineria de Datos es el producir un modelo
expresado como un cédigo ejecutable que pueda ser utilizado para realizar
clasificacion, prediccion, estimacion u otras tareas similares. Para descripcion, la
meta de Mineria de Datos es el obtener entendimiento del sistema analizado
descubriendo patrones y relaciones en grandes conjuntos de datos. Las metas de
prediccién y descripcion se alcanzan utilizando técnicas de Mineria de Datos para

predecir comportamiento individual (clasificacion y regresion), segmentar una

12



poblacion (clustering), como también para identificar caracteristicas que puedan
impactar a un resultado en particular (importancia de atributos).

Por ejemplo, La Mineria de Datos es utilizada para conocer a qué clientes
seleccionar para una campafa en especifico. Las empresas pueden determinar
qué aspectos de sus procesos estan arrojando menores resultados y por qué. Los
proveedores de servicios financieros, como bancos, pueden conocer qué clientes
presentan un mayor riesgo para un préstamo y conocer el comportamiento

transaccional de sus clientes para determinar si estéan en peligro de fraude.

Los méas importantes origenes de la Mineria de Datos, segln [idem], son la
estadistica y el aprendizaje automatico. Las bases de estadistica son la
matematica y como contraste el aprendizaje automatico tiene sus origenes en la
computacion. La estadistica moderna estd muy orientada hacia la nocion de
modelos, es decir, hacia la estructura o aproximacion de estructura que podria
tener los datos. Por otro lado, aprendizaje automatico, enfatiza en los algoritmos,
es una rama de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que
permitan a las computadoras aprender. Esto lleva a la Mineria de Datos a una
orientacién practica, a la motivacion de probar algo para analizar c6mo es su

rendimiento sin la necesidad de esperar pruebas formales o efectividad.

En la actualidad existe una gran variedad de herramientas software que facilitan
realizar procesos de Mineria de Datos. Incluso hoy en dia, los usuarios no
necesitan ni siquiera tener conocimientos avanzados acerca de las técnicas de
Mineria de Datos para aprovechar sus beneficios. Los algoritmos y el proceso de
Mineria de Datos han sido ocultos por interfaces de usuario amigables, que
presentan los resultados de Mineria de Datos sin la necesidad de conocer los
complicados mecanismos algoritmicos que se requieren para obtener los

resultados. Por esta razon, la Mineria de Datos se ha vuelto mucho mas accesible

13



a mucha clase de usuarios. Incluso, los no expertos en andlisis de datos pueden

sacar grandes provechos de su uso.

La Mineria de Datos permite reducir costos, incrementar ganancias, generar
nuevos descubrimientos, automatizar tareas muy laboriosas, identificar fraude,
mejorar la experiencia del usuario o cliente y muchos otros beneficios para las
organizaciones. Es asi que la Mineria de Datos se ha convertido en una estrategia

competitiva para todas las industrias y proyectos.

2.1.2. Proceso general de la Mineria de Datos. Existen muy buenos esfuerzos
por estandarizar los procesos de Mineria de Datos. [HORNICK 2007] y [OLSON
2008] describen dos de los principales estandares de Mineria de Datos que
actualmente existen llamados CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) y SEMMA (sample, explore, modify, model, assess), los cuales

definen el proceso que se debe seguir para realizar Mineria de Datos.

[KANTARDZIC 2003] y [Two Crows 2007] se refieren al proceso de Mineria de
Datos de forma general el cual puede ser definido como un proceso iterativo. En
primera instancia, los datos son examinados con algun tipo de técnica analitica,
para luego mirar los datos desde otra perspectiva quiza realizando modificaciones
sobre los datos y luego comenzar nuevamente desde el principio utilizando otra
herramienta de analisis de datos obteniendo los mismos o mejores resultados.
Esto puede repetirse varias veces, cada técnica es utilizada para probar los
diferentes aspectos de los datos y hacer diferentes preguntas acerca de los datos.
Es un proceso que si se realiza de forma bien planeada puede llevar a
conclusiones sobre los datos acerca de qué es mas prometedor y revelador. En

forma resumida, el proceso en general involucra los siguientes pasos:

- Conocer el negocio y el problema: Hay quienes tienden a enfocarse en la

técnica de Mineria de Datos sin tener en cuenta una clara definiciéon del

14



negocio y el problema que se pretende resolver utilizando Mineria de Datos.
Pueden formularse muchas hipoétesis iniciales en esta etapa del proceso de
Mineria de Datos y realmente se requiere de experticia tanto en el dominio
de aplicacion de los datos, como en el campo de Mineria de Datos para
poder obtener buenos resultados. En la practica, esto significa una
interaccidbn muy cercana entre el experto en Mineria de Datos y el experto
en el problema y esta interaccion debe continuar durante todo el proceso de

Mineria de Datos.

Reunir los datos: Esta etapa se enfoca en como los datos son generados,
reunidos y cdmo asegurar la calidad de las muestras de datos para poder
asi obtener resultados satisfactorios a la hora de realizar los procesos de

analisis.

Pre procesar los datos: Una vez recolectados los datos, es necesario
detectar y eliminar valores inusuales en los datos, errores de codificacion,
errores de guardado. Estos datos no representativos, pueden afectar
seriamente el modelo producido posteriormente. En esta etapa también se
busca recodificar los datos para que todos cumplan con los mismos
estandares de medida y dimension, puesto que estas diferencias también

pueden alterar dramaticamente los resultados de los analisis.

Estimar el modelo: La principal tarea en esta etapa del proceso, es lograr
seleccionar e implementar la técnica de Mineria de Datos mas adecuada
segun la definicion del problema. Generalmente en la practica, la
implementacion esta basada en la generacion de muchos modelos para ser

evaluados y finalmente seleccionar el mejor.

Interpretacion y despliegue del modelo: En la mayoria de los casos, los

modelos de Mineria de Datos deben ayudar a tomar decisiones. Por esta
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razon, los modelos generados deben ser faciles de interpretar e integrar

con el negocio.

2.1.3. Caracteristica de los datos. [KANTARDZIC 2003] Habla acerca de la
clasificacion de los datos que son la fuente esencial para realizar Mineria de
Datos. pueden ser clasificados en datos estructurados, datos semi estructurados y
datos no estructurados. Los datos estructurados consisten en campos muy bien
definidos con valores numeéricos o alfanuméricos, mientras los semi estructurados
pueden ser imagenes, documentos, reportes, etc. Un ejemplo de datos no
estructurados puede ser un video grabado por una camara de vigilancia. Estos
tipos de datos no estructurados requieren un mayor esfuerzo de procesamiento

para poder extraer y estructurar la informacion contenida en ellos.

Los datos estructurados son generalmente llamados datos tradicionales, mientras
los datos semi estructurados y no estructurados son llamados datos no
tradicionales o datos multimedia. La mayoria de las herramientas de Mineria de
Datos existentes estdn enfocadas hacia los datos tradicionales, sin embargo, el
desarrollo de herramientas de Mineria de Datos para datos no tradicionales

también ha venido progresando rapidamente.

llustracion 2: Encuesta: Tipos de datos analizados
Data types analyzed / mined Poll

Types of Data Analyzed/Mined in the past 12 months: (95 voters)

table data fixed num of |

columns (76) 80.0%

titne series (43) I - -
text free-form (36) 37.9%
itemsets / transactions (27) | NN - 4,
anonymized data (18) 18.9%

XML data (14) 14.7%

weeh content (13) 13.7%

social netwark data (12) [ RPN
images / video (12) N o
spatial data 20 3D (9) | EN
other (9) 9.5%
weh clickstream (8) s

email [8) B 5 a4
music / audio (7) |

Extraido de www.kdnuggets.com - 2008
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El modelo estandar de datos estructurados puede verse como una coleccion de
casos (también llamado muestras) los cuales poseen un numero de
caracteristicas. Usualmente, la forma de representar los datos estructurados para
problemas de Mineria de Datos es de forma tabular, donde las columnas son las
caracteristicas de los objetos almacenados en la tabla y las filas las muestras o
casos que poseen dichas caracteristicas.

llustracion 3: Representacion tabular de los datos

FEATURES

SAMPLES - ——
.-"'l:-' / 7 B =

N
Feature’s value for the given sample

Extraido de [KANTARDZIC 2003]

2.1.4. Calidad de los datos. Este es un aspecto muy importante a tener en
cuenta si verdaderamente se quiere obtener modelos de Mineria de Datos
confiables, por esta razon, no se puede entrar inmediatamente de lleno a aplicar
las técnicas de Mineria de Datos sin antes asegurar que los datos sean confiables,
es importante realizar primero un andlisis de la calidad de este insumo principal.
Es obvio que la calidad de los datos tiene un profundo efecto en los resultados que
los andlisis puedan arrojar, si no se asegura la calidad, los resultados de las
decisiones tomadas pueden llegar a tener efectos catastroficos. Por esta razén,
algunos autores mencionan pautas que se deben seguir para asegurar la calidad

de los datos:
- Los datos deben ser exactos. Se debe verificar que los nombres de los

campos estan escritos correctamente, que los rangos estén bien definidos,

que los valores estén completos, etc.
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- Los datos deben estar almacenados de acuerdo a su tipo de dato. Se debe
verificar que los datos numéricos no estén representados como datos de
caracteres, que los enteros no estén en forma de numeros reales, etc.

- Los datos deben tener integridad.

- Los datos deben ser consistentes. La forma y el contenido deben seguir
siendo los mismos aun después de ser integrados con otros conjuntos de
datos de otras fuentes.

- Los datos no deben ser redundantes ni duplicados.

- Los datos deben estar asociados al tiempo.

- Los datos deben ser entendibles, es bueno utilizar nombres estandares
que permitan al usuario identificar a qué dominio pertenecen.

- El conjunto de datos debe estar completo. Se debe reducir a lo maximo la

existencia de datos perdidos.

2.1.5. ¢Qué se necesita para la Mineria de Datos? Antes de realizar cualquier
proceso de Mineria de Datos, se debe estudiar si realmente se cuenta con todos
los elementos necesarios para lograr obtener resultados exitosos. [OLSON 2008]
ensefia que la Mineria de Datos requiere identificar un problema junto con una
coleccion de datos que pueda dar un mejor entendimiento acerca del problema.
Ademas se debe contar con herramientas de visualizacién que muestren los datos
y analisis estadisticos fundamentales, y herramientas de Mineria de Datos que
cuenten con los algoritmos apropiados para dar soluciéon al problema. Las
herramientas de Mineria de Datos deben tener la capacidad de aplicar gran
cantidad de modelos escalables, capaces de predecir con exactitud respuestas
entre acciones y resultados, capaces de implementacion de automatizaciones. Se
requiere una seleccién apropiada de los datos y la transformacion necesaria de
estos para generar resultados confiables. Se requiere seleccionar la cantidad de
variables apropiadas y un entendimiento fundamental acerca de los conceptos

estadisticos que permitan comprender los resultados.
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2.1.6. ¢Qué es realmente la Mineria de Datos? Hay que tener mucho cuidado a
la hora de definir qué es la Mineria de Datos, pues hay quienes mal interpretan su
funcionalidad y no logran sacar mayor provecho a lo que realmente Mineria de
Datos es. Es asi, que [HORNICK 2007] nos ejemplifica y dice que cuando se le
pregunta a algunos usuarios de Mineria de Datos si ellos realmente minan sus
datos, es comun escuchar: "claro que si". Pero, cuando se les pregunta cémo
minan sus datos o qué herramientas utilizan, dicen tener una base de datos muy
grande y la analizan con consultas SQL complejas. Para algunos, esto es Mineria

de Datos.

[[dem] enfatiza diciendo que el tema de consultas y reportes es simplemente un
andlisis deductivo, esto es, extraccion de los detalles y sumarizar los datos
basados en preguntas formuladas por humanos. Por ejemplo, responder
preguntas como "qué tiendas vendieron reproductores DVD el trimestre pasado” y
"cuanto se hizo en cada venta" es comun. Es importante entender que este tipo de
consultas y preguntas no es Mineria de Datos en el sentido de aprendizaje
automatico. Responder estas preguntas puede hacerse a través de consultas SQL

de manera muy sencilla.

En contraste, como varios de los anteriores autores mencionados afirman, el
verdadero sentido de la Mineria de Datos es el lograr descubrir conocimiento de
patrones ocultos en los datos. Esto arroja un aprovechamiento inductivo del
andlisis de los datos obteniendo asi resultados al analizar cada uno de los
potenciales millones de registros. Mineria de Datos permite responder aquellas
preguntas de cuantos ingresos generara cada tienda de la venta de algun
producto en especifico durante los siguientes meses, o qué clientes van a comprar
ciertos productos y por qué, o incluso predecir qué clientes se van a cambiar a la
competencia y de esta forma poder enfocar de una manera mas efectiva una

camparfa de mercado.
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2.1.7. ¢Qué no es la Mineria de Datos? Una vez entendida la importancia de la
Mineria de Datos, también hay que reconocer sus limites. [Two Crows 2007] nos
da aspectos claves a tener en cuenta para no caer en errores referentes a la
Mineria de datos: “La Mineria de Datos es una herramienta, no una varita magica.
No se sentara a observar qué sucede en su base de datos y enviarle un e-malil
para informarle cuando halle un patron interesante. No elimina la necesidad de
conocer su negocio, de comprender sus datos, o de entender los métodos
analiticos. La Mineria de Datos ayuda a los analistas de negocio con la busqueda
de patrones y relaciones en los datos, no a valorar los patrones de la organizacion.
Ademas, los patrones descubiertos por la Mineria de Datos deben ser verificados

en el mundo real”.

Como lo explica [idem], los resultados obtenidos utilizando la Mineria de Datos, no
son necesariamente las causas exactas de una accion o comportamiento. Por
ejemplo, la Mineria de Datos podria determinar que los hombres que estan en
cierto rango de edad con cierta cantidad de ingresos que se suscriben a ciertas
revistas, es probable que sean los compradores de un producto que se desea
vender. Mientras que usted puede tomar ventaja de este modelo, por ejemplo con
sus campafas de marketing dirigidas a personas que encajan en el patron, usted
no debe suponer que alguno de estos factores haga que los clientes vayan a

comprar su producto.

Para asegurar resultados significativos, es vital entender los datos y comprender
muy bien cémo funciona el negocio. Hay que recordar que la calidad de los
resultados es sensible a los valores atipicos (valores en los datos que son muy
diferentes de los valores tipicos de la base de datos), las columnas irrelevantes o
columnas que varian entre si (como la edad y fecha de nacimiento), la forma de
codificar los datos, los datos que se dejan y los datos que se excluyen. Es alli

donde juega un papel muy importante la calidad de los datos.
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Los algoritmos pueden variar en su sensibilidad de acuerdo a las caracteristicas
de los datos. Ademas, no es conveniente depender de una Unica herramienta de
Mineria de Datos para tomar todas las decisiones. [ibidem] lo explica diciendo que
la Mineria de Datos no puede de forma automatica encontrar soluciones sin
orientaciébn y un andlisis y pruebas para verificar que los resultados sean
correctos. En lugar de establecer el objetivo, "Contribuir a mejorar la respuesta a
mi solicitud por correo directo,” se podria utilizar la Mineria de Datos para
encontrar las caracteristicas de las personas que: responden a una solicitud, o
responden y ademas hacen una gran compra. Los patrones que la a Mineria de
Datos encuentra en esos dos objetivos pueden ser muy diferentes.

Una buena recomendacion, es que aungue una buena herramienta de Mineria de
Datos nos libra de las complejidades de las técnicas estadisticas y los algoritmos
de mineria, si es necesario entender el funcionamiento de las herramientas que
sean elegidas y los algoritmos en los que se basan, puesto que las decisiones que
se tomen en la configuracion de la herramienta de Mineria de Datos y la
parametrizacion de sus algoritmos pueden afectar a la precision y la velocidad de
los modelos.

Otro punto importante mencionado por el mismo autor, es que la Mineria de Datos
no sustituye a los analistas especializados en el negocio o a los administradores,
sino mas bien les da una poderosa herramienta para mejorar el trabajo que estan
haciendo. Cualquier empresa que conoce Su nhegocio y sus clientes ya es
consciente de muchos patrones importantes de comportamientos que sus
empleados han observado en los clientes a través de los afios. Lo que puede
hacer la Mineria de Datos es confirmar tales observaciones empiricas y encontrar
nuevos patrones sutiles que pueden mejorar incrementalmente el rendimiento del

negocio.
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La Mineria de Datos no reemplaza las técnicas tradicionales de estadistica. El
desarrollo de la mayoria de las técnicas estadisticas, hasta hace poco, estaba
basado en la teoria y métodos analiticos que funcionaron bastante bien en las
pequefias cantidades de datos que se analizan. El aumento de la capacidad de los
ordenadores y su menor costo, junto con la necesidad de analizar enormes
conjuntos de datos con millones de registros, han permitido el desarrollo de

nuevas técnicas y herramientas que facilitan el analisis.

2.1.8. Confiabilidad de la Mineria de Datos. Muchos pueden llegar a
preguntarse ¢qué tan confiable es la Mineria de Datos? [HORNICK 2007] nos da
la respuesta asegurando que la confiabilidad de los resultados generalmente
depende de la disponibilidad de suficientes datos, la calidad de los datos, la
técnica seleccionada y las habilidades de aquellos que preparan los datos,
seleccionan los parametros para los algoritmos y analizan los resultados. Si los
datos contienen valores erréneos o perdidos, los algoritmos de Mineria de Datos
pueden tener dificultades para descubrir patrones significativos en los datos. Por
tal motivo no basta Unicamente con tener la herramienta sino también se requiere

personal experto que sepa explotar su potencial.

Cuando un modelo de Mineria de Datos es generado por primera vez, este puede
ser bastante confiable en términos de exactitud en sus predicciones sobre nuevos
datos. Sin embargo, la calidad de un modelo puede ser variable y la exactitud del
modelo no es constante en el tiempo. Pocas cosas permanecen constantes,
especialmente cuando los seres humanos estan involucrados. Los gustos
cambian, las necesidades cambian, la tecnologia cambia, existen muchos
eventos en la vida fuerzan el cambio. Por ejemplo, un modelo que puede haber
sido excelente para predecir riesgos en tarjeta de crédito, pero para un mes en
especifico puede comenzar a mostrar signos de mal rendimiento. Para este caso,

el modelo necesita ser reconstruido utilizando datos mas recientes. La Mineria de
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Datos y sus artefactos requieren revision peridédica y mantenimiento para

mantener resultados confiables.

2.2. Técnicas y Herramientas de la Mineria de Datos

Para entender de mejor manera cual es el alcance y el potencial que puede
brindar la Mineria de Datos frente al analisis de los datos, es importante conocer
las técnicas y herramientas que actualmente existen y para qué sirven. La Mineria
de Datos ha evolucionado en una gran cantidad de algoritmos que permiten
analisis especificos de los datos y generan descripcion de patrones en los datos
gue permiten tomar decisiones mas acertadas y asi generar valor para la

organizacion.

2.2.1. Aprendiendo de los datos. [KANTARDZIC 2003] hace una comparacion
acerca del desarrollo de los modelos de Mineria de Datos con la capacidad de los
sistemas biolégicos de aprender, en particular, la de los humanos. Los sistemas
biolégicos tienen la capacidad de aprender de lo desconocido. Los humanos y
animales tienen capacidades superiores para reconocer patrones y asi poder
realizar tareas como identificar rostros, voces, olores, etc. Las personas no nacen
con dichas capacidades sino que las aprenden a través de los datos obtenidos de

la interaccidon con el ambiente.

Todo proceso de aprendizaje consiste en 2 fases principales:
- Aprender o estimar dependencias desconocidas en el sistema a
través de un conjunto o muestra de datos dados.
- Usar las dependencias estimadas para predecir nuevas salidas para

futuros valores de entrada en el sistema.
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Bésicamente, este es el proceso utilizado por los algoritmos de Mineria de Datos
para generar modelos que permitan el descubrimiento de patrones sobre los datos

o predecir futuros comportamientos.

Los algoritmos de Mineria de Datos se pueden clasificar en varios tipos:
estadisticos, clasificacion, asociacion, segmentacion, algoritmos genéticos, logica

difusa y métodos de visualizacion.

A continuacion, se presenta una encuesta sobre los métodos de Mineria de Datos

mas utilizados:

llustracion 4: Encuesta: Técnicas mas usadas en la
Mineria de Datos

Data mining/analytic methods you used frequently in the past 12 months: [203
voters]

Decision Trees/Rules (127) N - -
Regression (104) I - o
Clustering (102) 20.2%
Statistics (descriptive) (54) I i oo
visualization (66) I =

Association rules (53) I o5 1%

Sequence/Time series analysis (33) 17 2%

Meural Nets (35) [ ERiA

S (32) I s e

Bayesian (32) I s

Boosting (307 14.8%

Nearest Meighbor (26) [ EPE:EA

Hyhrid methods (24) I 11 8%

Other (23) [ REREA

Genetic algorithms (23) 11.3%

Bagoing (22) 10.8%

Extraido de www.kdnuggets.com - 2007

A continuacion, se describirdn algunos algoritmos ampliamente utilizados en la

Mineria de Datos.
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2.2.1.1. Algoritmos estadisticos. La estadistica es la ciencia de recolectar y
organizar datos y sacar conclusiones de los conjuntos de datos. La descripcion de
las caracteristicas generales de los conjuntos de datos es el objetivo de la
estadistica descriptica (Extraido de [SPSS 2008] y [KANTARDZIC 2003]).

METODO DESCRIPCION

Inferencia estadistica | Comprende los métodos y procedimientos para

deducir propiedades (hacer inferencias) de una

poblacion, a partir de una pequefa parte de la misma

(muestra).
Evaluacion de Consiste en estadisticos como son la tendencia
diferencias entre central y la dispersion de los datos, que permiten

conjuntos de datos evaluar las diferencias en los conjuntos de datos. Los

mas comunes son la media, la mediana y la varianza.

Regresidn logistica Es una técnica estadistica para clasificar los registros
a partir de los valores de los campos de entrada. La
regresion logistica trabaja creando un conjunto de
ecuaciones que relacionan los valores de los campos
de entrada con las probabilidades asociadas a cada
una de las categorias de los campos de salida. Una
vez se ha generado el modelo, se puede utilizar para
calcular las probabilidades de datos nuevos. Para
cada registro, se calcula una probabilidad de
pertenencia a cada categoria posible de salida. La
categoria objetivo con la probabilidad mas alta se
asigna como el valor de salida pronosticado para

cada registro.

Andlisis lineal de | Busca generar una funcién discriminante (o, para

discriminante mas de dos grupos, un conjunto de funciones
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discriminantes) basada en combinaciones lineales de
las variables de predictor que ofrecen la mejor
discriminacion entre los grupos. Las funciones se
generan a partir de una muestra de casos cuya
pertenencia al grupo se conoce; las funciones se
pueden aplicar entonces a nuevos casos con
mediciones para las variables de predictor pero con

una pertenencia al grupo desconocida.

2.2.1.2. Algoritmos de clasificacion. Este tipo de modelos permiten
pronosticar un resultado conocido, como saber si un cliente comprara o se ird, o si
una transaccién se ajusta a un patron conocido de fraude. Los siguientes son

algunos algoritmos de clasificacion (Extraido de [SPSS 2008]):

METODO DESCRIPCION
Clasificacion y | Es un método de prondstico y clasificacion basado en
regresion (C&R) arboles, genera un arbol de decision que permite

pronosticar o clasificar observaciones futuras. C&RT
comienza por realizar un examen de los campos de
entrada para buscar la mejor divisiébn, que se ha
medido mediante la reduccion del indice de impureza
resultado de la division. La division define dos
subgrupos, que se siguen dividiendo en otros dos
subgrupos sucesivamente hasta que se activa un
criterio de parada. Todas las divisiones son binarias

(s6lo se crean dos subgrupos).

QUEST (arbol | Es un método de clasificacion binario para generar

estadistico eficiente | arboles de decision. Consiste en reducir la tendencia
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insesgado y r4pido)

de los métodos de clasificacion de arboles para
favorecer a los predictores que permiten realizar mas
divisiones, es decir, las variables predictoras

continuas o las correspondientes a varias categorias

CHAID

Deteccion automatica de interacciones mediante chi-
cuadrado (del inglés Chi-squared Automatic
Interaction Detection), es un método de clasificacion
para generar arboles de decision mediante
estadisticos de chi-cuadrado para identificar

divisiones Optimas

Listas de decisiones

Identifican subgrupos o segmentos que muestran una
mayor o menor posibilidad de proporcionar un
resultado binario (si 0 no) relacionado con la muestra
global. Por ejemplo, puede buscar clientes con
menos posibilidades de pérdida o con mas
posibilidades de decir si a una campafia u oferta
determinada.

Regresién lineal

Es una técnica de estadistico comun utilizada para
resumir datos y realizar prondésticos ajustando una
superficie o linea recta que minimice las
discrepancias existentes entre los valores de salida

reales y los pronosticados.

PCA/Factorial

Proporciona técnicas eficaces de reducciéon de datos
para reducir la complejidad de los datos. El objetivo
es encontrar un numero pequeifilo de campos
derivados que resuman de forma eficaz la

informacion del conjunto original de campos.

Red neuronal

Utiliza un modelo simplificado que emula el modo en

que el cerebro humano procesa la informacion. Las
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unidades basicas son las neuronas, que
generalmente se organizan en capas. La red aprende
examinando los registros individuales, generando un
pronéstico para cada registro y realizando ajustes a
las ponderaciones cuando realiza un prondstico
incorrecto. Este proceso se repite muchas veces y la
red sigue mejorando sus prondésticos hasta haber

alcanzado uno o varios criterios de parada.

C5.0

Genera un arbol de decision o un conjunto de reglas.
Los modelos C5.0 dividen la muestra en funcion del
campo que ofrece la maxima ganancia de
informacion. Las distintas submuestras definidas por
la primera division se vuelven a dividir, por lo general
basandose en otro campo, y el proceso se repite
hasta que resulta imposible dividir las submuestras
de nuevo. Por ultimo se vuelven a examinar las
divisiones del nivel inferior, y se eliminan o podan las
gue no contribuyen significativamente con el valor del

modelo

Selecciodn

caracteristicas

de

Puede que los problemas relacionados con la mineria
de datos impliquen cientos, o incluso miles, de
campos que se pueden utilizar potencialmente como
predictores. Por consiguiente, puede que se invierta
mucho tiempo y esfuerzo en examinar qué campos o
variables se incluiran en el modelo. Para limitar las
opciones, se puede utilizar el algoritmo Seleccion de
caracteristicas para identificar los campos que son

mas importantes para un analisis especifico

Modelo

lineal

Amplia el modelo lineal general para que la variable

28




generalizado

dependiente esté linealmente relacionada con los
factores y covariables a través de una funcién de

enlace especificada.

Red bayesiana

Permite crear un modelo de probabilidad combinando
pruebas observadas y registradas con conocimiento
del mundo real para establecer la probabilidad de

instancias.

Regresion de Cox

La regresion de Cox crea un modelo predictivo para
datos de tiempo hasta el evento. EI modelo produce
una funcidbn de supervivencia que pronostica la
probabilidad de que el evento de interés se haya
producido en el momento dado t para valores
determinados de las variables del predictor. La forma
de la funcion de supervivencia y los coeficientes de
regresion para los predictores se calculan a partir de
los sujetos observados; a continuacion, el modelo
puede aplicarse a nuevos casos que tengan medidas

para las variables del predictor.

Maquina de vectores
de soporte (SVM)

Permite utilizar una maquina de vectores de soporte
para clasificar los datos. SVM es ideal para conjuntos
de datos grandes, es decir, con un gran niumero de
campos predictores. Puede utilizar la configuracion
por defecto en el nodo para producir un modelo
basico relativamente rapido o puede utilizar la
configuracion de Experto para experimentar con tipos
diferentes del modelo SVM

Modelo de respuesta
de auto aprendizaje
(SLRM)

Permite crear un modelo en el que un solo caso
nuevo 0 un pequefio numero de casos nuevos se

pueden utilizar para volver a calcular el modelo sin
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tener que entrenar de nuevo el modelo utilizando

todos los datos.

Serie temporal Estima modelos de suavizado exponencial, modelos
autor regresivos integrados de media movil (ARIMA)
univariados y modelos ARIMA (o de funcién de
transferencia) multivariados para series temporales y

genera datos de predicciones.

2.2.1.3. Algoritmos de asociacién. Permiten pronosticar varios resultados;
por ejemplo, los clientes que adquirieron el producto X también adquirieron Y y Z.

Los siguientes son algunos algoritmos de asociacion (Extraido de [SPSS 2008])):

METODO DESCRIPCION

Induccion de reglas | Es capaz de encontrar las reglas de asociacion

generalizado (GRI) existentes en los datos. Por ejemplo, si un cliente
compra una cuchilla y una lociéon para después del
afeitado, hay un 80% de probabilidades de que el

cliente también compre la crema de afeitado.

A priori Extrae un conjunto de reglas de los datos y destaca
aguellas reglas con un mayor contenido de
informacion. Por ejemplo, "si un cliente compra una
cuchilla y una locién para después del afeitado, hay
un 80% de posibilidades de que el cliente compre
también crema de afeitado”. A priori extrae un
conjunto de reglas de los datos y destaca aquellas
reglas con un mayor contenido de informacién. A
priori ofrece cinco meétodos diferentes para la

seleccion de reglas y utiliza un sofisticado esquema
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de indizacion para procesar conjuntos de datos de

gran tamafio de forma eficaz.

CARMA

Utiliza un algoritmo de descubrimiento de reglas de
asociacion para encontrar reglas de asociacion
existentes en los datos. Por ejemplo, si un cliente del
sitio Web adquiere una tarjeta y un enrutador de
gama alta inalambricos, es muy probable que
también adquiera un servidor de musica inalambrico
si se le ofrece. El modelo CARMA extrae un conjunto
de reglas de los datos sin necesidad de especificar
campos de Entrada (predictor) ni de Salida (objetivo).
Esto significa que las reglas generadas se pueden
utilizar en una variedad de aplicaciones mucho mas

amplia.

Secuencia

Descubre patrones, en datos secuenciales u
ordenados en el tiempo, con el formato pan > queso.
Los elementos de una secuencia son conjuntos de
elementos que constituyen una Unica transaccion.
Por ejemplo, si una persona va a la tienda y compra
pan y leche y, varios dias después, vuelve a la tienda
para comprar un poco de queso, la actividad de
compras de esa persona se puede representar como
dos conjuntos de elementos. El primer conjunto de
elementos contiene pan y leche y el segundo
contiene queso. Una secuencia es una lista de
conjuntos de elementos que tiende a producirse en
un orden previsible. Este algoritmo detecta
secuencias frecuentes y crea un modelo que se

puede utilizar para realizar pronosticos.
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2.2.1.4. Algoritmos de segmentacion: Se centran en la identificacion de
grupos de registros similares y en el etiqguetado de registros segun el grupo al que
pertenecen. Esto se lleva a cabo sin la ventaja que ofrece el conocimiento previo
sobre los grupos y sus caracteristicas, y diferencia a los modelos de
conglomerados de otras técnicas de modelado en que no hay campos de salida u
objetivo predefinidos para el modelo que se va a pronosticar. No hay respuestas
correctas o incorrectas para estos modelos. Su valor viene determinado por su
capacidad de capturar agrupaciones interesantes en los datos y proporcionar
descripciones Utiles de dichas agrupaciones. Los siguientes son algunos
algoritmos de segmentacion (Extraido de [SPSS 2008]):

METODO DESCRIPCION

K-medias Ofrece un método de analisis de conglomerados. Se

puede utilizar para conglomerar el conjunto de datos
en distintos grupos cuando no se sabe lo que son al
principio. Los modelos de K-medias no utilizan un
campo objetivo. Este tipo de aprendizaje, sin campo
objetivo, se denomina aprendizaje no supervisado.
En lugar de intentar predecir un resultado, los
modelos de K-medias intentan revelar los patrones
en el conjunto de campos de entrada. Los registros
se agrupan de manera que los de un mismo grupo o
conglomerado tiendan a ser similares entre ellos, y

gue los de otros grupos sean distintos.

Kohonen Son un tipo de red neuronal que realiza
conglomerados, también conocidos como knet o
COmMo un mapa auto organizativo. Este tipo de redes
se puede utilizar para conglomerar el conjunto de

datos en distintos grupos cuando no se sabe lo que
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son al principio. Los registros se agrupan de manera
gue los de un mismo grupo o conglomerado tiendan a
ser similares entre ellos y que los de otros grupos

sean distintos.

Biet4pico

Se puede utilizar para conglomerar el conjunto de
datos en distintos grupos cuando no se sabe lo que
son al principio. Al igual que Kohonen y K-medias, los
modelos de conglomerados bietapicos no utilizan un
campo objetivo. En lugar de intentar predecir un
resultado, el conglomerado Bietapico intenta revelar
los patrones en el conjunto de campos de entrada.
Los registros se agrupan de manera que los de un
mismo grupo o conglomerado tiendan a ser similares

entre ellos, y que los de otros grupos sean distintos.

Detecciodn

anomalias

de

Se utilizan para identificar valores atipicos, o casos
extrafios, en los datos. A diferencia de otros métodos
de modelado que almacenan reglas acerca de casos
extrafios, los modelos de deteccion de anomalias
almacenan informacion sobre el patron de
comportamiento normal. Esto permite identificar
valores atipicos, incluso si no se ajustan a ningun
patron conocido, y puede ser especialmente util en
aplicaciones, como deteccion de fraudes, donde
pueden surgir patrones nuevos constantemente. La
deteccion de anomalias es un método no
supervisado, lo que significa que no requiere un
conjunto de datos de entrenamiento que contenga
casos conocidos de fraudes para utilizarlos como

punto de partida.
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2.2.1.5. Algoritmos genéticos. [LAROSE 2006] da a entender el concepto
de los algoritmos genéticos comparandolos con la evolucién. Los algoritmos
genéticos buscan imitar el proceso de cOmo actua la seleccion natural y aplicarlo a
la solucion de problemas de investigacion y negocios. [KANTARDZIC 2003]
explica como los problemas que las especies biolégicas han resuelto tienen que
ver con el caos, la suerte, temporalidad, y otros tipos de interactividad no lineal.
Estas son las caracteristicas de los problemas que han demostrado ser
especialmente intratables utilizando métodos clasicos de optimizacion. Los
algoritmos genéticos aproximan una solucion Optima al problema aplicando
métodos de busqueda modelando algunos fenbmenos naturales como herencia
genética y la lucha por supervivencia. Los algoritmos genéticos han sido aplicados
exitosamente en problemas como rutas, horarios, juegos, problemas de
transporte, optimizacion de consultas a bases de datos, aprendizaje automatico,
etc.

2.2.1.6. Conjuntos difusos y légica difusa. [KANTARDZIC 2003] explica el
concepto de difuso como un derivado de los fenébmenos que cominmente ocurren
en el mundo real. Por ejemplo, la lluvia es un fendbmeno natural comdn que es
dificil de describir precisamente porque puede llover con intensidad variable,
desde una tormenta hasta una llovizna. Como la palabra lluvia no describe
adecuada o precisamente todos los tipos de variaciones y la cantidad intensidad
en la lluvia, entonces, “lluvia” es considerado como un fenémeno difuso. También
los conceptos formados en el cerebro humano para percibir, reconocer, y
categorizar fendbmenos naturales son difusos. Los conjuntos difusos y la légica
difusa permiten manejar lo incierto de una manera muy intuitiva y l6gica, abriendo
caminos para resolver problemas donde no existen modelos matematicos precisos

y donde las definiciones y conocimientos acerca del problema son imprecisos.

2.2.1.7. Métodos de visualizacién de datos. Este método consiste en el

uso de herramientas para ilustrar graficamente las relaciones entre los datos.

34



[HAND 2007] menciona que resulta muy util incluir la capacidad humana en el
proceso de exploracion de los datos y asi combinar la flexibilidad, creatividad y el
conocimiento general de los humanos con la gran capacidad de almacenamiento y
procesamiento de los computadores de hoy en dia. Los seres humanos
normalmente no piensan en términos de datos, ellos son inspirados y piensan en
términos de imagenes mentales acerca de una situacion y asimilan la informacion
mas rapida y eficientemente utilizando imagenes visuales en vez de texto o
formatos tabulares. La vision humana es el medio mas poderoso para deshacerse
de informacion irrelevante y detectar patrones significativos. Los cientificos han
descubierto que ver y entender juntamente permite a los seres humanos el
descubrir nuevo conocimiento con una comprension mas profunda de las grandes

cantidades de datos.

2.2.2. Herramientas de Mineria de Datos. Actualmente, en el mercado existen
varias herramientas de Mineria de Datos tanto comerciales como gratuitas. Las
herramientas de Mineria de Datos facilitan tareas como: limpieza de datos, cruce
de datos, visualizacion de datos, ejecucion de modelos de mineria y visualizacion
de resultados para analisis y toma de decisiones. Todo lo anterior mediante
interfaces de usuario amigables que permiten parametrizar o modelar facilmente el
flujo de datos para su transformacion y posterior analisis. El siguiente cuadro
muestra una encuesta realizada sobre las herramientas de Mineria de Datos més

utilizadas:
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llustracion 5: Encuesta: Herramientas de Mineria de Datos mas
usadas

Data Mining Tools Used Poll
What data mining tools have you used for a real project (not just

for e#valuation) in the past & months? (364 voters)

SAS Enterprise Miner (39 alone or with S5, | [N

28 w' other tools, &7 total)

R (2 alone, 51 total)
Insighful MinenS-Plus (now TIBCO) (0 alone, ||

SPSS PASW Modeler (formerty Clementing)
2 tatal)

(58 alone, 52 with other tools, 120 total)
SAS (39 alone or with SAS EM; 36 with other

toals, 75 total)
Salford CART, Mars, other (1 alone, 5 total)

C4 5/C5.0 (0 alone, 4 total)

Micrasont SOL Server (1 alone, 15 total)
Angass (0 alone, 4 total)

Other commencial bools |:E| alone, 19 tntalj
Zementls (5 alone, 13 total)

KMIME (1 alone, 18 tatal)
Inference for B (EI alone, 3 tntal]

Statsoft Statistica (0 alone, 8 total)
“iscavery (0 alone, 2 total)

Other free tools (0 atone, 15 total)
Grange (0 alone, 5 total)

Weka (now Pentaha) (0 alone, 31 total)

Rapidiiner (36 alone, 41 w. other tools, 77
MATLAE (D alone, 26 total)

tatal)
Your own code (3 alone, 44 total)

KXEM (25 alone, 31 total)
Oracle DM (0 alone, 9 total)
Megaputer (0 alone, 2 total)
Bayesia (1 alone, 2 total)
Thinkanahytics (1 total)

Miner3D (1 total)
Clario Anakytics (1 total)

Excel (1 alone, 68 tatal)

Extraido de www.kdnuggets.com - 2009

A continuacién, se presenta una descripcion general de algunas de las

herramientas de Mineria de Datos mas conocidas en el mercado:

Herramienta Tipo Propiedades Algoritmos

SPSS PASW | Comercial | Interfaz visual facil de C&RT, CHAID and QUEST, Decision

Modeler usar List, K-means, GRI, Factor/PCA,
Administracion y Linear Regression, Nearest

colaboracién: proyectos Neighbor, Binary classifier and

enfocados en CRSP-DM; | numeric predictor, Self-learning

Facilidad para preparar response model, Time-series

los datos y automatizar forecast models, C5.0 decision tree,
modelos Neural Networks, Support Vector
Tipos de datos: Machines, Bayesian Networks, Cox
Estructurados, no Regression, Binomial and
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estructurados, Web Site
Manipulacion facil de
datos.

Exportacion de modelos

multinomial logistic regression,
Discriminate analysis, General linear
models (GLM), Auto Cluster,
Kohonen Network, Two-Step
Clustering, Anomaly Detection, A
priori, CARMA, Sequential
association algorithm

Rapid Miner Libre Corre en varios sistemas | Lazy Modeling, Bayensian, Tree
operativos. Disefio de induction, Rule induction, Redes
procesos muy intuitivo. neuronales, Funtion fitting, Regrecion
Manejo eficiente de los I6gistica, Support Vector, Analisis
datos discrimitante, Meta modeling, Data
Interfaz gréfica. transformation, Attribute Weighting,
Mecanismo de extension. | Kmeans, DBSCAN, Random
Esquemas de Clustering, Agglomerative clustering,
optimizacién autométicos | Top Down Clustering, Flatten
Acceso a diferentes clurstering, Aprorie, Patrones
fuentes de datos como secuenciales, Tertius, Correlacion y
Excel, Access, Oracle, dependencia, Similariry computation,
IBM DB2, Microsoft SQL, | Text processing
Sybase, Ingres, mySWL,

Postgres, SPSS, dBase
SAS Enterprise | Comercial | Interfaz grafica facil de Clustering and self-organizing maps,

Miner

usar
Procesamiento escalable
Preparacion de los datos,
sumarizacion y
exportacion

Modelos avanzados
predictivos y descriptivos
Modelos basados en el
negocio, generacion de
reportes. Procesos de
valoracion automaticos

Procesamiento basado

Market basket analysis, Sequence
and Web path analysis, Dimension
reduction techniques, Variable
selection, LARS (Least Angle
Regression) variable selection,
Principal components, Variable
clustering, Time series mining,
Manage time metrics with descriptive
data, Linear and logistic regression,
Decision trees, Gradient boosting,
Neural networks, Partial least

squares regression, Two-stage
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en servidor.

Procesamiento paralelo y

modeling, Memory-based reasoning,

Model ensembles, including bagging

en grid and boosting
R Libre Multiples fuentes: CSV, | Cluster: KMeans; Hierarchical
TXT, ODBC. Facil | (hclust) with Dendrogram and
exploracion de los datos. | Seriation Plots; Associations: Apriori
Graficas. Métodos de | (arules) Market Basket; Modelling:
transformacion de los | Decision Tress (rpart); Generalised
datos. Linear Models; Boosting Random
Forests; Support Vector Machines
(kernlab); Evaluation: Confusion
Matrix; Risk Chart; Lift Charts; ROC
Curve and AUC (ROCR); Precision;
Sensitivity; Interoperability: Export of
models as PMML
WEKA Libre Implementado en Java, Bayesian classifiers, Trees, Rules,
puede correr en casi Functions, Lazy classifiers,
cualquier plataforma. Miscellaneous classifiers, Bagging
Extensa coleccion de and randomization, Boosting,
técnicas para pre Combining classifiers, Cost-sensitive
procesamiento de datos learning, Optimizing performance,
y modelado. Retargeting classifiers for different
F&cil de utilizar gracias a | tasks, Clustering, Association-rule
su interfaz gréfica de learners, Attribute selection
usuario.
KMINE Libre Escalabilidad y manejo Association Rules, Bayes, Clustering,

sofisticado de los datos,
extensible, interfaz de
usuario intuitiva, métodos
de importacion y
exportacion, ejecucion
paralela, multiples
fuentes de datos,
manipulacién facil de los

datos

Rule Induction, Neural Network,
Decision Tree, K Nearest Neighbor,
Multi dimensional scaling, Principal

component analysis, SVM, Scoring

38




2.3.  Aplicaciones de la Mineria de Datos

En la actualidad, la Mineria de Datos es ampliamente utilizada en muchos
sectores de la industria. Son muchas las aplicaciones que se han encontrado a la
capacidad de procesamiento y andlisis que brindan las herramientas y los
algoritmos de Mineria de Datos. A continuacion se hara una breve descripcion de
algunas de las aplicaciones mas importantes de la Mineria de Datos. Estas
descripciones fueron extraidas de [KANTARDZIC 2003], [HAN 2006] y [HORNICK
2007].
llustracion 6: Encuesta: Aplicaciones de Mineria de Datos

Data Mining Applications 2009

Industries / Fields where you applied Data Mining in 2009 [180 votes

total]
See Comparison with 2008 results below

CRM/ caonsumer analytics (59) I - -
Banking (44) I o
Direct Marketing/ Fundraising (29) 16.1%
Credit Scoring (28) I s
Telecom / Cable (26) I 14 4%
Fraud Detection {25) I 15 0%
Retail (21) 11.7%
Health care/ HR (21) | BRI
Finance (20) | EEREA
Science (19) | EIiE:A
Adhvertising (19) 10.6%
e-Cormmerce (18) I 100
Insurance {18 B 10.0%
Web usage mining (15) | R
Social Netwarks (14) 7.8%
Medical/ Pharma (14) 7.8%
Biotech/Genarmics (14) | =t
Search / Weh content mining (12) 6.7%
Investment / Stocks (12) 7
Security / Anti-terrorism (9) 5.0%
Education (8] | P
GovernmentMilitary (7) 309
Manufacturing (6) 3.3%

Travel / Hospitality (5) Bosw

Sacial Policy/Survey analysis (3) I17%
Entertainments Music (3) 1i7%

Junk email £ Anti-sparm (1) | 0.6%

None (2) 1.1%

Other (14) 7.8%

Extraido de www.kdnuggets.com - 2009
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2.3.1. Andlisis financiero. La mayoria de los bancos e instituciones financieras
ofrecen una gran cantidad de servicios, como cheques, ahorros, negocios,
transacciones de clientes, servicios de inversion, créditos, préstamos, entre otros.
Los datos financieros recolectados por los bancos y la industria financiera son muy
completos, confiables y de alta calidad, esto facilita grandemente el analisis de
datos y la Mineria de Datos para asi lograr aumentar la competitividad de la

compaiia.

En los bancos, generalmente la Mineria de Datos es usada para modelar y
predecir fraude, evaluar riesgos, analizar tendencias, analizar ganancias,
campafas de mercadeo, etc. Generalmente se utilizan redes neuronales para
realizar prondsticos de precios, de canje, andlisis de tasas, predecir desastres

financieros, etc.

2.3.2. Telecomunicaciones. La industria de las telecomunicaciones rapidamente
ha evolucionado desde ofrecer servicios telefénicos locales y de larga distancia,
hasta ofrecer muchos otros servicios como fax, movil, imagenes, email, internet,
etc. Todo esto gracias a la integracion de las telecomunicaciones, las redes de

computadores, Internet, y otros tipos de comunicacion.

Esto ha convertido esta industria en un negocio altamente competitivo, generando
asi la necesidad de entender mejor a los clientes, asegurarlos y generar
estrategias para crear nuevos productos, nuevas ofertas. Esto crea una gran
demanda de Mineria de Datos para ayudar a entender el nuevo negocio, identificar
patrones en las telecomunicaciones, capturar actividades fraudulentas, hacer un
uso mejor de los recursos, mejorar la calidad de los servicios. En general, la
industria de las telecomunicaciones esta interesada en utilizar Mineria de Datos
para lograr responder algunas preguntas estratégicas como:

- Como retener a los clientes y mantenerlos leales a pesar de las ofertas de

la competencia, las ofertas especiales y la reduccién de los precios.
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- Qué clientes van a quejarse

- Cuando una inversién riesgosa, como fibra Optica, es aceptable

- Como predecir si un cliente comprara productos adicionales

- ¢Qué caracteristicas diferencian nuestros productos a los de los

competidores?

2.3.3. Industria Minorista. Los minoristas, han mejorado el proceso de toma de
decisiones gracias la mejora de eficiencia en la administracion de sus inventarios y
pronésticos financieros. La necesidad que tienen hoy en dia de almacenar y
analizar sus datos les permite tener una gran oportunidad para sacar ventaja de la
Mineria de Datos. La industria minorista es el area que méas ha aplicado Mineria
de Datos desde que almacenan grandes cantidades de datos de sus ventas,
historia de compras de sus clientes, transportes de mercancia, patronos de
consumo, etc. La cantidad de datos recolectados continuamente se expande
rapidamente incluso gracias a la WEB. Este tipo de datos es un excelente recurso

para Mineria de Datos.

Para este tipo de industria, la Mineria de Datos puede identificar comportamientos,
patrones y tendencias en las compras de los clientes, y asi poder mejorar
altamente la calidad del servicio al cliente, asegurar la retenciéon y satisfaccion de
los clientes, mejorar la distribucion, transporte y politicas de la mercancia, y en

general, reducir el costo del negocio e incrementar las ganancias.

2.3.4. Cuidado de la salud. Con la gran cantidad de informacion y situaciones en
la industria del cuidado de la salud y la industria farmacéutica, existen muchas
oportunidades para la Mineria de Datos y los beneficios que se obtienen de los
resultados son enormes. El almacenamiento de los registros de los pacientes en
formato electrénico y el desarrollo de sistemas de informacion médicos, han
permitido que gran cantidad de informacién clinica esté disponible para realizar

analisis. Regularidades, tendencias, eventos extraidos de esos datos por los
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métodos de Mineria de Datos, pueden ser utilizados para mejorar los servicios en
temas de salud, o incluso, pueden ser de gran importancia para los clinicos con el

fin de que estén informados y puedan tomar decisiones correctas.

Los clinicos evaltan la condicién de los pacientes todo el tiempo. El andlisis de
grandes cantidades de este tipo de datos puede proveer a los médicos
informacion importante acerca del proceso de las enfermedades. Mineria de Datos
ha sido usada exitosamente en muchas aplicaciones médicas, como monitoreo en
crecimiento de los nifios, validaciones en cuidados intensivos, analisis en
pacientes diabéticos, monitoreo de anestesia inteligente, etc. Visualizacion de
datos y redes neuronales son areas importantes de la Mineria de Datos aplicadas

al campo de la medicina.

2.3.5. Ciencia e Ingenieria. Enormes cantidades de datos han sido generadas en
ciencia e ingenieria, por ejemplo en cosmologia, biologia molecular, ingenieria
guimica. En cosmologia se necesitan herramientas de computacién avanzadas
para ayudar a los astrénomos a entender el origen de estructuras cosmologicas de
gran escala, como también la formacion y evolucibn de sus componentes
astrofisicos. Hoy en dia se han recolectado terabytes de datos de imagenes que
contienen alrededor de 2 billones de objetos celestiales. Esto representa un reto
enorme para los astronomos al tratar de catalogar completamente este conjunto

de datos.

En biologia molecular, Mineria de Datos es aplicada en areas como genética
molecular, secuencias de proteinas, determinacion estructuras macro moleculares,
etc. En ingenieria quimica, se han utilizado modelos avanzados para describir la
interaccion entre varios procesos quimicos, e incluso se han desarrollado nuevas

herramientas para obtener una visualizacion de esas estructuras y procesos.
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2.3.6. Adquisicion de clientes. Obtener nuevos clientes es el objetivo mas
importante para el crecimiento de muchas compafiias. Sin embargo, no todos los
clientes ofrecen las mismas ganancias. Mercadeo probablemente quiera
seleccionar un sub conjunto de clientes utilizando algun tipo de criterio, como
ingresos, edad, u otros criterios que permitan identificar si un cliente no sera leal a
la compafiia, es decir, el cliente no estard mucho tiempo con la compafiia o
comprara productos exclusivos de la compafiia. El realizar grandes ofertas que
atraigan ese tipo de clientes resulta en costos muy altos pues no traeria benecitos

a largo plazo.

Otros clientes pueden ser leales, pero al mismo tiempo ser muy poco frecuentes
con sus compras o comprar productos de bajo precio. Enfocarse en estos tipos de
clientes con ofertas generosas puede resultar improductivo. La meta de adquirir
clientes es lograr enfocarse en aquellos clientes que tienen la mayor probabilidad

de respuesta y lealtad.

Mineria de Datos es un competente clave a la hora de buscar estrategias para
adquirir nuevos clientes ofreciendo gran variedad de técnicas. Algoritmos de
clasificacion y cluster pueden ser usados para identificar varios segmentos que
existen en los clientes actuales utilizando los datos histéricos de los productos que
los clientes han comprado y los atributos que poseen dichos clientes. Con esta
informacién, se puede analizar cuéles clientes con los que ofrecen mejores
ganancias a la compafia. Luego, se pueden utilizar los algoritmos para analizar
cada uno de los segmentos de los clientes, se puede determinar cuéles son los
aspectos que existen en cada segmento y en cada cliente individual que los llevan
a comprar ciertos productos. Una vez se conoce cuales son las caracteristicas de
los clientes que mas compran o cuales son leales, con esta informacion se pueden

realizar campanfas dirigidas a estos tipos de clientes.
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2.3.7. Retencion de clientes. Un gran problema en los negocios de la industria
hoy en dia, es lograr retener los clientes. La pregunta que todos quisieran
responder es ¢por qué mis clientes me dejan? Los clientes dejan las compariias
por varias razones, por ejemplo, insatisfaccion con el servicio, cambio de
localidad, encuentran mejores ofertas. Sin embargo, estas razones no siempre son

obvias ante los hechos.

Un esfuerzo efectivo en la retencion de clientes requiere lograr identificar los
clientes que se van a ir incluso antes de que se vayan y asi tomar acciones al
respecto con el fin de retener a los clientes. Mineria de Datos puede ser aplicada
para identificar caracteristicas de los clientes y comportamiento pasado y presente
con el fin de determinar factores que indiquen por qué la pérdida de los clientes,
por ejemplo segun la edad, grupo étnico, region geografica, tipos de productos que
consumen, etc. Al identificar estos factores mediante Mineria de Datos, es posible
enfocar mejor campafias y estrategias con el fin de realizar acciones que

minimicen el riesgo de perder a los clientes.

2.3.8. Detecciodn de fraude. Donde quiera que exista dinero, existe potencial de
fraude. Todas las industrias son vulnerables a los individuos que quieren obtener
ganancias personales de forma ilegal. Mineria de Datos puede ayudar a la
deteccién de fraude mediante modelos de cluster. El objetivo en primer lugar es
lograr agrupar los datos del cluster. Luego, se puede revisar cada uno de los
cluster para verificar si hay concentracion de fraude conocido en alguno de los
cluster, indicando que el fraude tiende mas a estar en un cluster dado que en
otros. Luego se pueden buscar casos que no estén en ningun cllster y estos son
los que se convierten en principales candidatos de investigacion. Un segundo
método que se puede utilizar es la clasificacion. Primero se identifican los fraudes
manualmente en los datos histoéricos, luego, la meta es aprender a distinguir entre
el comportamiento fraudulento y no fraudulento. Un algoritmo de clasificacion

como arboles de decisiones, aplicado a este conjunto de datos con campos que

44



indiquen las caracteristicas de los clientes como sexo, edad, ingresos, etc, puede
lograr predecir fraude en nuevos datos. Los nuevos casos resultantes con una alta
probabilidad predicha por el algoritmo pueden ser candidatos potenciales a ser

investigados por fraude.

2.3.9. Calificacién de créditos. Cada vez que alguien aplica para un préstamo,
hipoteca, 0 una tarjeta de crédito, su historia crediticia es verificada y su situacion
financiera actual es evaluada para determinar una calificacion de crédito. Esta
calificacién indica el tipo de riesgo que representa a la entidad financiera
encargada de manejar el crédito. La calificacion de crédito tiene en cuenta varios
datos como demografia del cliente, historia crediticia, activos, deudas pendientes,
etc. Mientras mas exacta sea la calificacion, la entidad financiera podra tomar la

mejor decision frente a un préstamo.

Histéricamente, métodos estadisticos eran empleados para calificar créditos, sin
embargo, hoy en dia Mineria de Datos juega un papel muy importante a la hora de
valorar un crédito gracias a la gran cantidad de atributos predictores que existen

en los clientes.

2.3.10. Sector publico. Hay muchas posibilidades en el sector publico para
aplicar Mineria de Datos, desde andlisis de crimenes hasta sistemas de loterias.
En analisis de crimenes, la ley se ha esforzado en adquirir y manejar colecciones
de datos de una forma sofisticada, aprovechando estos datos para realizar analisis
tacticos del crimen, comportamientos de violencia, analisis de grabaciones
telefénicas y monitoreo de Internet, permitiendo asi crear mejores estrategias para
enfrentar el delito. Mineria de Datos puede ser utilizada para identificar terroristas
y analizar volimenes grandes de documentos de texto, incluyendo WEB y Email,
buscando posibles brechas en la seguridad nacional. En los sistemas de loteria,
Mineria de Datos es empleada para incrementar las ganancias prediciendo qué

juegos prefieren los clientes.
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2.4. Oportunidades y retos de la Mineria de Datos

Hoy en dia, los sistemas de bases de datos de las organizaciones se han vuelto
en un elemento critico del negocio, los costos de almacenamiento se han reducido
drasticamente y las presiones competitivas aumentan cada momento. La Mineria
de Datos puede extraer gran valor de estos inmensos repositorios de informacion
para permitir a las compafias tomar mejores decisiones y realizar mejores
estrategias que permitan obtener mayores ganancias a partir de sus datos. Sin
embargo, constantemente surgen nuevos retos y aspectos claves que deben ser

tenidos en cuenta si se desea realizar una Mineria de Datos exitosa.

[WANG 2003] dice que aunque es facil reconocer la importancia de la Mineria de
Datos, también es importante ver la otra cara de la moneda y examinar las
dificultades que se pueden presentar a la hora de realizar Mineria de Datos.
Constantemente surgen nuevas oportunidades y retos para nuevos desarrollos y
mejoras que los distribuidores de aplicaciones de Mineria de Datos pueden
realizar para resolver estos problemas y hacer de la Mineria de Datos un proceso

mas eficiente y seguro para las organizaciones.

Es importante tener en cuenta que cuando no se usa apropiadamente, la Mineria
de Datos puede generar grandes cantidades de basura. Si no se tiene suficiente
experiencia se puede caer facilmente en algunas trampas de la Mineria de Datos.
El proceso de Mineria de Datos puede llevar mucho tiempo de planeacion y
preparacion. Simplemente el tener una gran cantidad de datos no es garantia para
gue un proyecto de Mineria de Datos sea exitoso. Mineria de Datos puede
producir correlaciones falsas y generar interpretaciones erradas si no se realiza
correctamente. Si no se tiene los conocimientos suficientes, no se eligen
correctamente las bases de datos y se utilizan demasiadas variables durante el
proceso, facilmente el proyecto puede fracasar y no se lograra sacar ningun

beneficio de la Mineria de Datos.
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El éxito en Mineria de Datos depende de lograr orquestar tanto los beneficios
como los inconvenientes que pueden surgir. Finalmente, los beneficios se
obtienen de acuerdo a las interpretaciones que se le den a los resultados
arrojados. Por esta razon, el sélo hecho de contar con datos no es el tema central
de Mineria de Datos, hay que recordar siempre que ésta puede ser

malinterpretada y asi llevar a errores costosos.

A continuacién, se nombraran algunos aspectos que retan a las organizaciones
frente a los procesos de Mineria de Datos desde el punto de vista tecnolégico y
desde el surgimiento de nuevas necesidades de crear nuevas técnicas de Mineria
de Datos. Todo esto genera nuevas oportunidades para que la industria cree
nuevas estrategias y desarrollos frente al tema de Mineria de Datos. [idem]
describe en detalle estas oportunidades y a continuacion se presenta un breve

resumen de algunas de ellas:

2.4.1. Aspecto tecnoldégico

- Soporte del personal de TI: Mineria de Datos requiere gue los datos sean
accesibles las 24 horas del dia, los 7 dias de la semana y que ademas
estén adecuadamente protegidos todo el tiempo. Si no hay datos
disponibles, simplemente no se puede hacer Mineria de Datos. Para esto
se requiere que el personal de Tl brinde el soporte adecuado y que tanto el
Hardware como el Software estén preparados para las grandes cantidades

de datos que se procesaran y que seran extraidas de los servidores.

- Requerimientos de infraestructura de TI: En general, las grandes
empresas no tienen muchos problemas con este tema, pues ya cuentan
con la infraestructura de Tl Hardware/Software que se requiere para poder
ejecutar los algoritmos de Mineria de Datos. Sin embargo, hay que tener en

cuenta que mientras mas datos vayan a ser procesados, mas poderosa
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debe ser la infraestructura de TI. Esto puede ser un problema para
empresas medianas 0 pequefias que no cuenten con los recursos
suficientes para soportar la capacidad de procesamiento que se requiere

para poder extraer conocimiento de los datos.

Accesibilidad y usabilidad: Muchas organizaciones han experimentado
serios problemas al intentar implementar un proyecto de Mineria de Datos
estandar. Muchos de estos problemas no recaen en la tecnologia sino mas
bien en el personal que la utiliza. Para generar un impacto exitoso en la
organizacion, el sistema de Mineria de Datos debe ser rapido, accesible y
amigable. Hoy en dia esto se logra con las avanzadas herramientas que
existen para realizar mineria y procesar los datos, sin embargo es
importante que los directivos puedan interpretar los resultados finales. Los
resultados deben fluir rapidamente, si los usuarios finales tienen problemas
para acceder a la informacion en corto tiempo y asi poder resolver las
necesidades y tomar decisiones, simplemente no se alcanza ningun tipo de

beneficio.

Asequibilidad y eficiencia: Hay que reconocer que los procesos de
Mineria de Datos son costosos y requieren gran inversién tanto en
Hardware como Software. Implementar un sistema efectivo de Mineria de
Datos puede ser complicado y requerir esfuerzos muy costosos para la
organizacién. Por esta razén, aquellas organizaciones que estan buscando
recortar costos y contener las pérdidas, no quieran invertir recursos de este
tipo de proyectos. Ademas, levantar un proyecto de Mineria de Datos
exitoso puede tomar mucho tiempo y de seguro no arrojara impactos
inmediatos sobre los ingresos de la organizacion. Y no sélo eso, sino que

lograr calcular el ROI resultante de este tipo de proyectos resulta muy dificil.
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Escalabilidad y Adaptabilidad: Escalabilidad se refiere a qué tan bien los
sistemas de computadores Hardware o Software pueden adaptarse a las
demandas crecientes. La Mineria de Datos tiende a trabajar con grandes
cantidades de datos que continuamente crecen y requieren mayor
capacidad de procesamiento, por lo cual la escalabilidad de los sistemas
computacionales se convierte en un serio problema para la Mineria de
Datos. Incluso, en la mas simple forma de andlisis de datos, la velocidad y

memoria se convierten en un punto muy importante.

Vision empresarial: Otro factor que puede ser un problema para la Mineria
de Datos, es que los proyectos no sean vistos como algo que requiere el
esfuerzo de toda la organizacion. En muchos proyectos fracasados de
Mineria de Datos, el factor comun fue que las compafiias los veian como un
proyecto sélo del area de TI. Si el proyecto no tiene una perspectiva

organizacional facilmente va a fracasar.

Problemas con redes neuronales: EIl principal problema con redes
neuronales es que el tiempo de aprendizaje puede llevar mucho tiempo y
recursos para completarse, mientras que los resultados de la Mineria de
Datos son criticos para los usuarios con el fin de poder tomar decisiones.
Ademas, las redes neuronales han probado ser muy buenas sobre
conjuntos de datos pequefios, pero cuando éstos crecen tienden a volverse

muy ineficientes.

Problemas con arboles de decision: Los problemas que existen con los
arboles de decision pueden dividirse en dos categorias: problemas
algoritmicos que dificultan el lograr arboles pequefios, y problemas de
representacion. Los arboles son buenos para problemas pequefios pero se

vuelven dificiles de manejar cuando estos problemas comienzan a crecer.
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2.4.2.

Ademas, se requiere software especial y algoritmos complejos para poder
dibujar los arboles.

Problemas con visualizacion de datos: Este método permite a los
usuarios obtener un entendimiento mas intuitvo de los datos.
Generalmente, se utilizan herramientas de graficos para ilustrar de mejor
manera las relaciones entre los datos. La visualizacién de datos permite de
mejor manera y de forma mas facil visualizar los patrones y tendencias en
los datos. Sin embargo, la mayor dificultad es que los volimenes de datos
crecen constantemente, haciendo asi mas dificil el poder discernir patrones
exactos de los conjuntos de datos y genera la necesidad de mayores
requerimientos técnicos para poder generar modelos visuales de los datos.
Aln hay que trabajar en mejores herramientas que permitan manipular y

visualizar de una manera mas eficiente los datos.

Oportunidades y nuevas herramientas

Mineria de datos de Texto: La idea con Mineria de Datos de texto
procesar la estructura del texto para analizar el contenido de este y
mediante la aplicacion de algunos métodos linguisticos descubrir patrones y
tendencias sobre los textos. Hoy en dia estdn surgiendo muchas
aplicaciones para este tipo de Mineria de Datos, especialmente en areas de

seguridad.

Mineria de datos ubicua: Consiste la utilizacion de algoritmos de Mineria
de Datos avanzados para aplicaciones moviles y distribuidas. Este tipo de
Mineria de Datos tiene grandes retos técnicos como arquitectura, control,

seguridad y comunicacion.

50



Mineria de datos de hyper texto e hyper medios: Este tipo de Mineria de
Datos, puede ser categorizada por minar datos que incluye texto, vinculos,
marcas de texto, XML, y otros tipos de informacion hyper medio. Por esta

razon esta muy vinculado con la Mineria Web y la Mineria multimedia.

Mineria de datos multimedia: Es el analisis de varios tipos de datos,
incluyendo imagenes, video, audio y animaciéon. Por ejemplo, en Mineria de
Datos de audio, la idea es basicamente utilizar sefiales de audio para
indicar patrones o para representar caracteristicas de los resultados de
mineria basados en el tono, tiempo, instrumentos musicales, etc. Con
videos, se puede realizar Mineria de Datos para identificar patrones de
comportamientos que ayuden a tomar decisiones frente a lo que esta

ocurriendo en una camara de video en vivo y en directo.

Mineria de Datos espacial y geogréfica: Ademas de los datos
estadisticos o numéricos, también es importante considerar otro tipo de
informacion completamente diferente, como la informacién espacial y
geografica que puede contener informacion acerca de datos astronémicos,
recursos naturales, etc. La gran mayoria de estos datos estan orientados
hacia las imagenes y pueden representar informacién muy valiosa si son
propiamente analizados y minados. Analizar este tipo de datos puede ser
atil en areas como teledeteccion, imagenes médicas, navegacion y temas

relacionados a estos.
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3. CONCEPTOS Y APLICACIONES DE LA COMPUTACION GRID

3.1. Conceptos generales de la Computaciéon Grid

La Computacion Grid, es una tecnologia que permite explotar de una forma muy
efectiva los variables recursos computacionales con los cuales pueda contar una
organizacion. [ABBAS 2004] habla sobre cémo los sistemas de computacion,
almacenamiento y redes han crecido exponencialmente en capacidad en los
altimos afios, mientras que sus costos se han reducido igualmente. La
Computacion Grid ofrece una gran variedad de tecnologias que aprovechan estos
avances economicos relacionados con los computadores y redes, y provee
herramientas a las organizaciones las cuales pueden usar para reducir
drasticamente los costos en tecnologia e incrementar la productividad de sus
empleados y activos tecnoldgicos, generando asi grandes beneficios para la

organizacion.

3.1.1. Significado de la Computacion Grid. [ALKADI 2007], describe la
Computacion Grid como un término que puede ser aplicado similarmente a un
gran numero de computadores los cuales estan conectados entre si para resolver
un problema de forma colectiva o problemas de gran complejidad y magnitud. La
idea fundamental de construir una grid de computadores es el utilizar el tiempo
ocioso de ciclos de procesamiento. El rol que cada procesador juega esta
cuidadosamente definido y hay casi una completa transparencia en la forma de
trabajar de cada procesador/computador en la grid. Esto es llamado la “division de
trabajo”, en términos humanos es equivalente a un estudiante y su grupo de
amigos que colectivamente resuelven una tarea que contiene mas de un problema
simple. La solucion es trivial pero el esfuerzo es colectivo. [JACOB 2005],

complementa esta descripcion y habla de la Computacién Grid como el medio por
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el cual usuarios o aplicaciones obtienen acceso a recursos computacionales
(procesadores, almacenamiento, datos, aplicaciones, etc) segun sus necesidades,
con poco o ningun conocimiento acerca de donde estan ubicados esos recursos o
cual es su tecnologia subyacente, hardware, sistema operativo, etc. Segun
[ORACLE 2009], estos recursos de Tl son virtualizados y utilizados como un Unico
conjunto de servicios compartidos que pueden ser provisionados y distribuidos, y

gue pueden redistribuirse de acuerdo a las necesidades.

[ABBAS 2004] se expresa acerca de la Computacion Grid como una tecnologia
que saca ventaja de todos los avances que se han logrado en los ultimos afios
relacionados con la velocidad de los microprocesadores, comunicaciones, la
capacidad de almacenamiento, la WEB e Internet. Se han desarrollado una serie
de estandares y protocolos que permiten desagregar las plataformas de computo y
distribuirlas a través de redes como recursos que pueden ser utilizados por
cualquier usuario (persona o maquina) en cualquier momento y lugar. El autor
menciona como una compafia con una Grid de 1000 computadores de escritorio,
puede utilizarlos todos en conjunto como una sola plataforma de cémputo y asi
proveerse de capacidad computacional comparable a la mayor supercomputadora
en el mundo. Esta tremenda capacidad puede ser usada por las compafiias en
cientos de formas y a mucho menor costo comparado con lo que puede valer una

supercomputadora.

[ORACLE 2009], explica que la Computacion grid opera en los siguientes

principios tecnoldgicos:

- Estandarizacion: Los departamento de Tl han logrado mayor
interoperabilidad y reducido la sobrecarga en la administracion de los
sistemas estandarizando en sistemas  operativos, servidores,
almacenamiento, hardware, componentes middleware y componentes de

redes. Estandarizar, también ayuda a reducir la complejidad operacional en
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los centros de datos simplificando el desarrollo de aplicaciones,

configuracion e integracion.

- Virtualizacion: Virtualizar los recursos de TI, significa que las aplicaciones
no estan atadas un servidor en especifico, almacenamiento, o componentes
de servidores y pueden utilizar cualquier recurso TI virtualizado. La
virtualizacion se realiza mediante una capa de software sofisticada que
oculta la complejidad de los recursos de Tl y presenta una interfaz
simplificada y coherente utilizada por las aplicaciones y otros recursos de
TI.

- Automatizacion: Debido al gran numero potencial de componentes, tanto
virtuales como fisicos, la Computaciéon Grid demanda la automatizacién a
gran escala de las operaciones de TI. Cada componente requiere
administracion de la configuracion, aprovisionamiento en demanda,
monitoreo, y otras tareas administrativas. Una solucion para administrar la
grid debe asegurar que los ahorros de costos en infraestructura, no se
evaporen como resultado de contratar personal adicional para administrar la

grid.

3.1.2. ¢(Qué hace posible la Computacion Grid? [ABBAS 2004] menciona
algunos aspectos que han permitido la evolucién de la Computacién Grid y que
han motivado su implementacion en las organizaciones. A continuacion se

presenta un resumen de dichos aspectos:

- Evolucion de la infraestructura de TI: Crecimiento en velocidad de
microprocesadores, almacenamiento y capacidades Opticas. Anteriormente
se consideraban como desarrollos por separado, hoy en dia se han juntado
para generar poderosas tecnologias como Computacion Grid.
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Tecnologia microprocesador: Aumento de la capacidad de procesamiento

en los computadores personales de escritorio.

Tecnologia de redes 6ptica: Mayor tréfico de red en una sola fibra.

Tecnologia de almacenamiento: Aumentos en capacidad de

almacenamiento y velocidad de extraccion.

Tecnologia inalambrica: La tecnologia inaldmbrica hoy en dia es barata y
muy accesible. Se pueden encontrar miles de lugares con Wi-Fi en todo el
planeta en universidades, aeropuertos, cafés, y otros sitios publicos.

Tecnologia de sensores: Un avance clave en sensores, es la habilidad de
no uUnicamente recolectar informacion a su alrededor, sino pasar la
informacion a través de sistemas para ser analizada y procesada por varios
canales de comunicacion integrados. La meta, es lograr tener todo
conectado en una cadena de suministros dinamica y automatica que une

los negocios y consumidores en una relacion de beneficios.

Infraestructura global de Internet: Gracias a Internet, hoy en dia se
cuenta con una gran infraestructura interconectada al rededor de todo el
mundo lista para ser utilizada por la Computacién Grid. Ademas, un gran
beneficio es la gran cantidad de investigacién y desarrollo que esta al
alcance de todos a través de este medio. Actualmente Internet es el

principal conducto para el comercio y los negocios.

World Wide Web y Web Services: Los Web Services, proveen un
framework para interactuar entre aplicaciones basado en protocolos WEB.
En vez de los modelos tradicionales cliente / servidor, este tipo de servicios

no proveen a los usuarios con una interfaz grafica, sino que permiten
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compartir facilmente la logica de negocio, datos y procesos a través de
Internet, no estdn atados a ningun sistema operativo ni lenguaje de
programacion. Los Web Services brindan un sistema ideal para la

Computacion en Grid.

- Movimiento de cdédigo libre: Internet y la WWW, han impulsado un
movimiento poderoso para el desarrollo de software de codigo libre, el cual
ha permitido que tecnologias como Computacion en Grid hayan avanzado

enormemente.

3.1.3. Beneficios de los ambientes Grid. [MAGOULES 2009], [ORACLE 2009] y
[JACOB 2005], mencionan algunos beneficios que provee la tecnologia Grid
frente al tema de procesamiento y aprovechamiento de los recursos con los que
cuenta la organizacién. A continuacion, se nombran algunos de los mas relevantes

y se da un resumen de su descripcion segun los autores:

- Aprovechar las inversiones realizadas en recursos de Hardware: En la
empresa tipica existe una alta cantidad de capacidad sin usar en la
infraestructura de TI. Las grids pueden ser utilizadas en la infraestructura
empresarial existente (incluyendo la multitud de computadores de escritorio
y servidores existentes), y asi mitigar la necesidad de invertir en nuevo
Hardware. Los costos no sélo disminuirian en la adquisicion de Hardware y
software, sino también al eliminar gastos en aire acondicionado,

electricidad, etc.

- Reducir gastos operacionales: La Computacion Grid permite un nivel de
automatizacion y facilidades previamente no identificadas en los ambientes
de TI. Las capacidades que brinda la Computacion Grid liberan a los

administradores de tareas rutinarias y les permite enfocarse en generar
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mayor valor a la organizacion. Las capacidades de las grids de cruzar los
limites departamentales y geograficos, incrementan la capacidad
computacional para toda la empresa y mejora los niveles de redundancia en

la infraestructura.

Crear una infraestructura de Tl empresarial escalable y flexible: La
Computacion Grid permite a las compafiias afiadir recursos linealmente
basados en los requerimientos del negocio en tiempo real. Los proyectos ya
no tienen que ser suspendidos por la falta de capacidad computacional,
espacio en el centro de datos, o prioridades del sistema. La infraestructura
completa de la empresa esta disponible para ser aprovechada.

Acelerar el desarrollo de productos, mejorar el tiempo en ventas e
incrementar la satisfaccion del cliente: La Computacion Grid permite
acelerar el desarrollo de productos y ayudar a llevar los productos al
mercado mas rapidamente. La reduccion considerable, por ejemplo, en
tiempos de simulacién puede hacer que los productos estén listos en menor
tiempo. También provee la capacidad para realizar disefio de productos
mas exhaustivos y detallados, con los recursos computacionales a través
de la grid se puede trabajar rapidamente con modelos y escenarios
complejos para detectar fallas de disefio.

Incrementar productividad: A través de la Computacion Grid se logra la
reduccion en tiempos de procesamiento gracias al incremento
computacional ofrecido y asi liberar tiempo a sus empleados para mejores

usos.
Tolerancia a fallos y fiabilidad: Supongamos que un usuario envia un
proceso para ser ejecutado en un nodo particular en la grid. El proceso

asigna los recursos apropiados, basado en la disponibilidad y la politica de
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planificacion en la grid. Ahora, supongamos que ese nodo donde se esta
ejecutando el proceso por alguna razon falla, la grid realiza una provision
automatica para reenviar el proceso a otro recurso disponible cuando es

detectada alguna falla.

Equilibrio y uso compartido de recursos variados: El balancear y
compartir recursos son un aspecto importante en las grid, las cuales
proveen las caracteristicas adecuadas de administracion de recursos. Este
aspecto, habilita a la grid para distribuir uniformemente las tareas a los
recursos disponibles. Suponga que el sistema en la grid esta sobrecargado,
el algoritmo de planificacion de la grid puede re planificar algunas tareas de
otro sistema que estan retrasadas o menos cargadas haciendo uso de los

recursos subutilizados.

Procesamiento en paralelo: Muchas tareas pueden ser divididas en
multiples tareas y cada una de estas puede ser ejecutada en diferentes
maquinas. Por ejemplo, el modelado matemético, animacion en 3D, carga
de imagenes, etc. Este tipo de aplicaciones pueden ser desarrolladas para
ser ejecutadas en sub tareas, y el resultado de cada una de esas sub
tareas puede ser recombinado para producir el resultado deseado. La
computacion en grid es el ambiente ideal para este tipo de tareas brindando
su capacidad computacional para obtener resultados de forma mas rapida y

eficiente.

Calidad del servicio: La Computacion Grid al proveer tolerancia a fallos,
fiabilidad y capacidad de procesamiento paralelo en algunas tareas, hace
un uso mas eficiente de los recursos de procesamiento brindando a los
usuarios un mejor servicio a la hora de ejecutar sus procesos y entregar sus

resultados.
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Responder en tiempo real a cargas de trabajo dinamicas: La mayoria
de las aplicaciones actuales estan vinculados a programas informaticos
especificos y silos de hardware, lo que limita su capacidad para adaptarse a
las nuevas cargas de trabajo. Este uso costoso e ineficiente de los recursos
de TI significa que los departamentos de Tl deben sobre provisionar su
hardware para que cada aplicacién pueda manejar picos de altas cargas de
trabajo. La Computacion Grid permite asignar y desasignar dindmicamente
los recursos de TI, segun sea necesario, proporcionando una capacidad de

respuesta mucho mejor a altas cargas de trabajo a una escala global.

Recursos y organizaciones virtuales para colaboracién: La
Computacion Grid proporciona un entorno para la colaboracién entre un
publico mas amplio mediante estdndares que permiten a sistemas muy
heterogéneos trabajar juntos para formar la imagen de un sistema
informatico virtual que ofrece una gran variedad de recursos. Los usuarios
de la red se pueden organizar de forma dinamica en una serie de
organizaciones virtuales, cada uno con diferentes exigencias politicas.
Estas organizaciones virtuales pueden compartir sus recursos en conjunto

como una grid mas grande.

Acceso a recursos adicionales: ademéas de la los recursos de
procesamiento y almacenamiento, una grid puede proporcionar también
acceso a otros recursos. Por ejemplo, si un usuario necesita aumentar su
ancho de banda total a Internet para implementar un motor de blsqueda de
Mineria de Datos, el trabajo se puede dividir en la grid entre las maquinas
que tienen conexion independiente a Internet. De esta manera, la
capacidad total de basqueda se multiplica, ya que cada maquina tiene una
conexién independiente a Internet. Algunas maquinas pueden tener
instalado software licenciado muy costoso que los usuarios requieren. Los

procesos de los usuarios se pueden enviar a estas maquinas y explotar asi
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las licencias de software. Algunas maquinas de la red pueden tener
dispositivos especiales. La mayoria hemos utilizado impresoras remotas, tal
vez con capacidad de color avanzada o velocidades mas rapidas. Del
mismo modo, una grid se puede utilizar para hacer uso de otros equipos

especiales.

3.2. Estandares de la Computacién Grid.

[MAGOULES 2009] y [JACOB 2005], resumen algunos de los estandares abiertos

utilizados para implementar computacion en grid:

3.2.1. Web Services. Los servicios grid, definidos por la OGSA, son una

extension de los servicios WEB. Las 4 especificaciones de Web Service son:

1. Extensible Markup Language (XML): XML es un lenguaje de marcas, cuyo
proposito es facilitar compartir datos a través de diferentes interfaces
utilizando un formato comun. Todos los mensajes intercambiados a través

de los Web Services son en formato XML.

2. Simple Object Access Protocol (SOAP): SOAP es un protocolo basado en
mensajes, el cual puede ser utilizado para comunicaciones en Internet.
Los mensajes SOAP son basados en XML y por esto son independientes
de la plataforma. Los mensajes SOAP son transmitidos a través de HTTP.
Por lo tanto, contrario a tecnologias como RPC o CORBA, los mensajes
SOAP pueden atravesar un corta fuegos. Los mensajes SOAP son
adecuados cuando se envian mensajes pequefios. Cuando el tamafio de
los mensajes se incrementa, se aumenta la sobrecarga en el transporte

del mensaje y por lo tanto la eficiencia de la comunicacion se disminuye.
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3. Web Service Definition Language (WSDL): WSDL es un documento XML
utilizado para describir la interfaz del Web Service, utilizando elementos
como: tipo de puerto, mensaje, tipos, protocolo de comunicacién y

servicio.

4. Universal Description, Discovery and Integration (UDDI): UDDI es un
registro basado en XML utilizado para encontrar un Web Service en
Internet. Es una especificacibn que permita a un negocio publicar
informacion acerca de si mismo y su Web Service permitiendo asi que otro

Web Service pueda localizar esta informacion.

3.2.2. Open Grid Services Architecture (OGSA). Define un marco de trabajo
basado en Web Services para implementar una grid. Busca estandarizar el
servicio que provee una grid como descubrimiento de recursos, administracion de
recursos, seguridad, etc, a través de una interfaz estandar de Web Service.
También define aquellas caracteristicas que no son necesarias para la
implementacion de una grid, pero son deseables. OGSA esta basado en las
especificaciones existentes de Web Services, y afiada caracteristicas para volver

los Web Services adecuados para el ambiente grid.

3.2.3. Open Grid Services Infrastructure (OGSI). OGSA describe las
caracteristicas que son necesarias para la implementaciéon de servicios ofrecidos
por la grid, como un Web Service. Sin embargo, no provee los detalles de
implementacion. OOGSI, prevé una especificacion técnica formal necesaria para
la implementacion de servicios grid. También provee los mecanismos para la

creacion, administracion e interaccion a través de servicios grid.
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3.2.4. Web Services Resource Framework. Define las convenciones para el
manejo de estados permitiendo a las aplicaciones descubrir e interactuar con Web
Servicies con estados de una manera estandar. Los Web Services estandares no
tienen la nocion de estado. Las aplicaciones basadas en grid, necesitan la nocion
de estado porque generalmente realizan una serie de peticiones donde la salida
de una operacion puede depender del resultado de operaciones previas. WSRF,

puede ser usado para desarrollar un servicio grid con estados.

3.2.5. Open Grid Services Architecture-Data Access and Integration. OGSA-
DAI es un middleware que permite el acceso e integracion de fuentes de datos
distribuidas utilizando una grid. Provee soporte para varias fuentes de datos como
bases de datos relacionales y XML. Estas fuentes de datos pueden ser
consultadas, actualizadas y transformadas via un Web Service OGSA-DAI. Estos
Web Services pueden ser desplegados por una grid, volviendo asi las fuentes de

datos habilitadas para la grid.

3.3. Técnicas y Herramientas

3.3.1. Componentes software de la Grid. Segun [JACOB 2005], hay muchos
aspectos de la Computacion Grid que normalmente son controlados a través de
software. Estas funciones pueden ser manejadas a través de procesos muy
manuales hasta procesos que son manejados autonomicamente mediante
software sofisticado. Los componentes principales de la grid de acuerdo a [idem]
son:
- Componentes administrativos: Cualquier sistema Grid debe tener
componentes administrativos. Primero, debe existir un componente que
realice un seguimiento a los recursos disponibles en la grid y qué usuarios

son miembros de la grid. Esta informacion es utilizada principalmente para
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decidir dénde deben ser asignados los procesos. Segundo, deben haber
componentes de medicién que determinen tanto la capacidad de los nodos
en la grid y su tasa de utilizacion actual en cualquier momento dado. Esta
informacion se utiliza para programar procesos en la grid. Dicha informacién
también se utiliza para determinar la salud de la grid, alertando al personal
de problemas como cortes 0 congestion. Esta informacion también se utiliza
para determinar los patrones de uso general y estadisticas, asi como
registro y conteos del uso de los recursos grid. En tercer lugar, un software
avanzado de administracion de la grid debe, de forma automatica, manejar
muchos aspectos de la grid. Esto se conoce como computacion orientada a
la recuperacion. Este software puede automaticamente recuperarse de
diversos tipos de fallos e interrupciones en la grid, buscando formas

alternativas de realizar los procesos.

Gestion distribuida de la Grid: Las grids grandes pueden tener una
organizacion jerarquica u otro tipo de topologia usualmente de acuerdo de
la topologia de conectividad. Esto es, las maquinas que estan localmente
conectadas a una LAN forman un cluster. La grid puede estar organizada
de forma jerarquica compuesta por clusteres de cllusteres. La labor de
gestiéon de la grid es distribuida con el fin de aumentar la escalabilidad de la
red. La recoleccion y operacién de la grid, y los recursos de datos, asi como
la planificacién de procesos se distribuye para que coincida con la topologia
de la grid. Por ejemplo, un planificador de procesos no programara un
proceso presentada directamente a la maquina que la ejecutara. En
cambio, el proceso es enviado a un planificador de nivel inferior que se
ocupa de un conjunto de maquinas. El planificador de nivel inferior se
encarga de la asignacion a la maquina especifica. Del mismo modo, la
recopilacion de informacion estadistica se distribuye. Los clUsteres de bajo

nivel reciben la informacién de la actividad de las maquinas individuales, la
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agregan, y la envian directamente a los nodos administrativos de alto nivel

en la jerarquia.

Software de donante. Cada maquina que aporta recursos, normalmente
necesita inscribirse como miembro de la grid e instalar algun software que
administra el uso de sus recursos en la grid. Por lo general, algun tipo de
identificacion y procedimiento de autenticacion se debe realizar antes que
una maquina pueda unirse a la grid. A menudo, los certificados, como los
disponibles a través de las autoridades de certificacion, se puede utilizar
para establecer y garantizar la identidad de la maquina de los donantes
como de los usuarios y la propia grid. El sistema grid recolecta informacion
acerca de los recursos nuevos adheridos a la a través de la grid. Las
magquinas donantes, suelen tener algun tipo de monitor que determina o
mide la disponibilidad de la maquina y el tipo o cantidad de recursos

utilizados.

Presentacion del software: Por lo general, cualquier maquina miembro de
la grid se puede utilizar para enviar los procesos a la grid e iniciar las
consultas en la grid. Sin embargo, en algunos sistemas grid, esta funcion se
implementa como un componente independiente instalado en los nodos o
clientes. Cuando una grid se construye usando recursos dedicados, se
suele instalar un software de presentacion diferente en el escritorio del

usuario o estacion de trabajo.

Planificadores: La mayoria de sistemas grid incluyen algun tipo de
software de planificacién de procesos. Este software localiza una maquina
en la cual ejecutar el proceso grid que ha sido enviado por un usuario.
Algunos planificadores implementan un sistema de prioridad de los
procesos. A veces, esto se hace usando varias colas de trabajo, cada una

con una prioridad distinta. Cuando hay maquinas disponibles en la grid para
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ejecutar trabajos, los procesos son enviados a las colas de mas alta
prioridad. Politicas de diversa indole también se aplican los planificadores.
Las politicas pueden incluir diversos tipos de restricciones en los procesos,
usuarios y recursos. Por ejemplo, puede haber una directiva que restringe
los procesos de la grid para ser ejecutados en determinados momentos del
dia.

- Comunicaciones: Un sistema grid puede incluir software que permita a los
procesos comunicarse entre si. Por ejemplo, una aplicacién puede dividirse
a si misma en un ndmero grande de subprocesos. Cada uno de esos
subprocesos es un proceso separado en la grid. Sin embargo, la aplicacion
puede implementar un algoritmo que requiere que los subprocesos
comuniquen alguna informacion entre ellos. Los subprocesos necesitan
poder localizar otros subprocesos especificos, establecer conexiones de

comunicacion con ellos y enviar los datos apropiados.

3.3.2. Tecnologia de la Computacién Grid. [ABBAS 2004] La Computacién Grid
es la fusion de numerosas tecnologias, utilizadas en armonia para proveer un
servicio valioso y significativo a los usuarios. A continuacién, se presenta una
descripcion de las diferentes tecnologias, segun el autor, categorizadas en grupos

basados en su rol y funcién.

Los productos requeridos para crear una infraestructura de computacion en grid,

se pueden definir en cuatro categorias y dos categorias adicionales para servicios:
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llustracién 7: Taxonomia computacion grid
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Extraido de [ABBAS 2004]

Fabrica: Es una capa en la taxonomia que se refiere a los productos
hardware utilizados para construir una infraestructura grid, como son
computadores personales, cllsteres, computadores de alto rendimiento y
dispositivos de almacenamiento, como también dispositivos de red como
enrutadores, switches, balanceadores de carga, sistemas caché, etc. La
capa de fabrica, también consiste en varios tipos de sensores y otros

instrumentos cientificos.

Software intermedio: Esta capa consiste en proveedores de software y
productos que administran y facilitan el acceso a los recursos disponibles
en la capa de fabrica. Estos productos realizan la funcién de
administradores de recursos, seguridad, planificacién y ejecucién de tareas.
La capa de Software Intermedio también incluye las utilidades desarrolladas
para facilitar el uso de recursos por varias aplicaciones. Una herramienta de

paralelizacién o compilador, puede residir en esta capa.

66



Servicios: Esta capa consiste en proveedores que ofrecen soporte
operacional para sistemas de computacion grid, o ayudan a integrarlos con
los sistemas existentes, como facturacion, administracibn de cuentas,

administracion de software, etc.

Aplicaciones: Esta capa consiste en todas las aplicaciones software y
proveedores que utilizan la infraestructura de computacion en grid. Hay
miles de compafias que eventualmente adaptan sus aplicaciones para la

grid.

Proveedores de recursos grid: Consiste en las compafiias que proveen
varios recursos, listados en la capa de fabrica, como servicios que pueden
ser arrendados en diferentes términos. Por ejemplo, un cliente renta ciclos
de CPU de un proveedor de recursos grid para ejecutar una aplicacion
especial de computacién intensiva, y al mismo tiempo puede querer rentar
capacidad adicional de almacenamiento. Los proveedores no se preocupan
por las aplicaciones que son ejecutadas por el cliente en sus plataformas.
Los proveedores de recursos grid, compran equipos y software de los

proveedores de fabrica, Software Intermedio y servicios.

Proveedores de aplicaciones grid: Provee servicios de computacién en
grid a usuarios de una aplicacién en particular o varias aplicaciones. El
cliente, en este caso, compra tiempo al proveedor para utilizar la aplicacion.
Los proveedores de aplicaciones pueden elegir si comprar servicios de los

proveedores de recursos grid, o construir su propia infraestructura grid.

Consultores grid: Existen compafiias consultoras especializadas en
proveer servicios a las compafiias proveedoras de computacion en grid
como también a empresas que quieran habilitar sus aplicaciones e

infraestructura para la grid.
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3.3.3. Conceptos basicos de la arquitectura Grid. [MAGOULES 2009] describe
algunos aspectos que se deben tener en cuenta frente a la arquitectura de la
Computacion Grid a la hora de disefiar e implementar un sistema Grid, y que
deben considerarse igualmente a la hora de buscar implementar Mineria de Datos
Grid.

- Seguridad: Como cualquier sistema en el mundo, la seguridad es un
aspecto vital de la computacibn en grid. Las tres caracteristicas de
seguridad mas deseables que la grid debe tener son: inicio de sesidn unico,
autenticacion y autorizacion. Inicio de sesion unico significa que el usuario
puede iniciar sesion una vez utilizando sus credenciales de seguridad y asi
puede acceder al servicio de la grid por cierto tiempo. Autenticacién se
refiere a proveer las pruebas necesarias para establecer la identidad de
alguien, como es la contrasefia para autenticarse en el servidor al iniciar
sesion en la cuenta de correo. Autorizacion es el proceso que verifica los
privilegios asignados a un usuario. La autorizacion se realiza después de
que la identidad de un usuario ha sido establecida a través de la

autenticacion.

- Administracién de recursos: La grid debe optimizar los recursos a su
disposicion para asegurar el maximo rendimiento posible. La administracion
de recursos incluye la entrega de un trabajo de forma remota, verificar su
estado mientras est4 en proceso de obtener una salida cuando este ha
terminado su ejecuciéon. Cuando un proceso es entregado, los recursos
disponibles son descubiertos a través de un servicio de directorio. Luego,
los recursos son seleccionados para ejecutar un proceso individual. Esta
decision es tomada por otro componente administrador de recursos que
pertenece a la red, llamado, el Planificador. La decision de planificacion
puede ser basada en varios factores, por ejemplo, si una aplicacion

consiste en varios procesos que requieren ejecucién secuencial porque el
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resultado de uno de los procesos es necesario por otro proceso, entonces,
el planificador puede planificar esos procesos secuencialmente. La decision
de planificacion puede ser también basada en la prioridad que posea el

proceso del usuario.

Administracion de datos: La administracion de datos en grids involucra
una gran variedad de aspectos necesarios para administrar grandes
cantidades de datos. Esto incluye acceso de datos seguro, replicacion y
migracion de los datos, administracion de metadatos, indexacion,
planificacion consciente de datos, uso de caché, etc. Planificacion
consciente de datos, se refiere a que las decisiones de planificacion deben
ser tomadas en el lugar donde se encuentran los datos. Por ejemplo, el
Planificador puede asignar un proceso a un recurso ubicado cerca de los
datos en vez de transferir grandes cantidades de datos a través de la red lo
cual puede tener grandes consecuencias en el rendimiento de la grid.
Supoéngase que el proceso ha sido planificado para ser ejecutado en un
sistema que no posee los datos necesarios para el proceso. Estos datos
deben ser transferidos al sistema donde el proceso va a ser ejecutado. Por
lo tano, un médulo administrador de datos en grid debe proveer una forma

segura y confiable de transferir los datos a través de la grid.

Descubrimiento 'y monitoreo de informacién: EI servicio de
descubrimiento de la grid, permite localizar los recursos necesarios para
ejecutar un proceso. Este contiene una lista de recursos disponibles para
ser utilizados por la grid y el estado en que estos se encuentran. Cuando el
Planificador consulta el servicio de informacion para determinar qué
recursos estan disponibles, este puede indicar restricciones como encontrar
aguellos recursos que son relevantes y son mas adecuados para cierto
proceso. Si estamos hablando acerca de capacidad computacional

necesaria para un proceso, y el proceso requiere CPUs rapidas para su
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ejecucion, solo son seleccionadas aquellas méaquinas que son
suficientemente rapidas para terminar la ejecucion del proceso a tiempo. El
servicio de descubrimiento de informacion puede funcionar de dos
maneras. Este puede publicar el estado de los recursos disponibles a través
de una interfaz definida (Web Services), o puede ser consultado para
entregar la lista disponible de recursos.

3.3.4. Tipos de recursos en la Grid. [JACOB 2005] define la grid como una
coleccion de maquinas, generalmente también Illamadas nodos, recursos,
miembros, donantes, clientes, y muchos otros términos. Todos contribuyendo
cualquier combinacion de recursos en la grid como un todo. Algunos recursos
pueden ser utilizados por todos los usuarios de la grid, mientras otros pueden
tener restricciones especificas. Segun el autor, los recursos que generalmente se

comparten en un grid son los siguientes:

- Computacion: El recurso mas comuan disponible en una grid es los ciclos
de procesamiento proporcionados por los procesadores de las maquinas en
la grid. Los procesadores pueden variar en velocidad, arquitectura,
plataforma de software, y otros factores asociados, como la memoria,
almacenamiento y conectividad. Hay tres formas principales para explotar
los recursos de computacién en una grid. La primera y mas simple es usarla
para ejecutar una aplicacion existente en una maquina disponible en la grid
en vez de forma local. La segunda es utilizar una aplicacion disefiada para
dividir sus procesos de tal manera que las partes separadas puedan ser
ejecutadas en paralelo en diferentes procesadores. Y la tercera es ejecutar
una aplicacion, que debe ser ejecutada muchas veces, en muchas
maquinas diferentes en la grid. La escalabilidad es una medida de qué tan
eficientemente son usados los multiples procesadores en una grid. Si el

doble de procesadores hacen que una aplicacion sea completada en la
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mitad del tiempo, entonces se puede decir que es perfectamente escalable.
Sin embargo, puede haber limites de escalabilidad cuando las aplicaciones
s6lo se pueden dividir en un numero limitado de partes o si esas partes
experimentan algunas otras interdependencias como competencia por

recursos de algun tipo.

Almacenamiento: El segundo recurso mas comun en la grid es el
almacenamiento de datos. La grid provee una vista integral del
almacenamiento de datos generalmente llamado grid de datos. Cada
maquina en la grid usualmente provee alguna cantidad de almacenamiento
para ser usada en la grid, aun si es temporalmente. El almacenamiento
puede ser memoria principal o memoria secundaria, utilizando discos duros
o cualquier otro tipo de medio de almacenamiento permanente. La memoria
principal tiene un rapido acceso pero es volatil. Esta puede ser usada para
almacenar datos de caché o servir como almacenamiento temporal para
ejecutar aplicaciones. La capacidad puede ser incrementada utilizando el
almacenamiento de multiples maquinas con un sistema de archivos
unificado, eliminando la restriccion de tamafio maximo que generalmente
imponen los sistemas de archivos ofrecidos con los sistemas operativos. Un
sistema de archivos unificado puede también tener un Unico nombre para
almacenamiento en grid. Esto hace que los usuarios puedan referenciarse
mas facilmente a los datos almacenados en la grid, sin la necesidad de
conocer su ubicacion exacta. De manera similar, un software de base de
datos especial, puede utilizar una variedad de bases de datos individuales y
archivos parar formar una base de datos mas grande y comprensiva,

accesible utilizando funciones de consultas en base de datos.
Comunicaciones: El rapido crecimiento de la capacidad de comunicacién
entre las maquinas hoy en dia hace que la computacion grid sea practica,

comparada con el limite de ancho de banda disponible cuando esta apenas

71



estaba emergiendo. Por esta razon, no es sorpresa que oOtro recurso
importante en una grid sea la capacidad de comunicacion de datos. Esto
incluye las comunicaciones entre la grid y agentes externos a la grid. Las
comunicaciones con la grid son importantes para enviar procesos y sus
datos requeridos a diferentes puntos en la grid. Algunos procesos requieren
que una gran cantidad de datos sea procesada, y quiza no siempre residan
en la maquina donde se esta ejecutando el proceso. El ancho de banda
disponible para tales comunicaciones a menudo puede ser un recurso
critico que puede limitar la utilizacion de la grid. Rutas redundantes de
comunicacién son a veces necesarias para manejar mejor los posibles

fallos de la grid y el trafico de datos excesivo.

Software y licencias: La grid puede tener instalado software que puede
ser demasiado costoso de instalar en cada una de las maquinas de la grid.
Usando una grid, los procesos que requieren este software se envian a las
maquinas particulares donde se encuentra instalado. Cuando los costos de
licencia son significativos, este enfoque puede ahorrar gastos importantes
para una organizacion. Algunos acuerdos de licencia de software permiten
que el software sea instalado en todas las maquinas de una grid, pero
puede limitar el nimero de instalaciones que pueden ser utilizados

simultdneamente en un momento dado.

Equipo especial, capacidades, arquitecturas y politicas: Las
plataformas en la grid pueden tener diferentes arquitecturas, sistemas
operativos, dispositivos, capacidades y equipos. Cada uno de estos
elementos representa un tipo diferente de recurso que puede ser utilizado
como un criterio de asignaciéon de procesos a las maquinas. Mientras algun
software puede estar disponible para muchas arquitecturas, por ejemplo,
PowerPC y X86, otro software generalmente esta disefiado para ser

ejecutado sélo en un tipo particular de hardware y sistema operativo. Estos
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atributos deben ser considerados a la hora de asignar los procesos a
recursos en la grid. En algunos casos, el administrador de la grid puede
crear un nuevo tipo de recurso artificial que es utilizado por los
planificadores para asignar el trabajo de acuerdo a politicas u otras
restricciones. Por ejemplo, algunas maquinas pueden ser designadas para
ser utilizadas Unicamente en investigaciones meédicas. Estas serian
identificadas por un atributo de investigacion médica y el planificador puede
ser configurado para asignar sélo los procesos que requieren las maquinas
de los recursos de investigacion médica. Otros pueden participar en la grid
sélo si no se utilizan con fines militares. En esta situacion, los procesos que
requieren un recurso militar no se asignarian a dichas maquinas. Por
supuesto, los administradores tendrian que imponer una clasificacion en
cada tipo de proceso a través de algun procedimiento de certificacion para

utilizar este tipo de enfoque.

3.3.5. Clasificacién de las grids. [STANOEVSKA 2009], presenta dos formas

como pueden clasificarse las grids:

3.3.5.1. Clasificacion de las grids de acuerdo a los recursos en los que
estan enfocadas. Aunque la meta final de la Computacion Grid es proveer
recursos compartidos de cualquier tipo, histéricamente los middleware emergieron
con enfoques en tipos recursos especificos. Por lo tanto, de acuerdo a los

recursos en que estan enfocados, los middleware de grid se pueden distinguir en:

- Grids enfocadas en compartir recursos de computacion.

- Grids de datos, enfocadas en almacenamiento controlado, administrar y
compartir datos heterogéneos distribuidos a gran escala

- Grids de aplicaciones, enfocadas en administracién de aplicaciones y el

proveer acceso remoto a software y librerias de forma transparente.
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- Grids de servicios, resultado de la convergencia entre Grid y orientacion al
servicio.

- Procesar y apoyar el intercambio eficiente de los servicios.

3.3.5.2. Clasificacion de las grids de acuerdo al alcance de los recursos
compartidos involucrados. De acuerdo al alcance de los recursos compartidos
involucrados en la grid, se pueden distinguir los siguientes usos dados a la grid en

las compafias:

- Cluster de grids: son una coleccion de computadores conectados por una
LAN de alta velocidad y disefiados para ser usados como un recurso de
computacion o procesamiento de datos. Un clister es una identidad
homogénea. Sus componentes difieren principalmente en configuracion,
mas no en arquitectura. Los cluster de grids son recursos locales que
operan bajo una firewall y son controlados por una sola entidad
administrativa que tiene completo control sobre cada componente. Por esta
razén, los cluster no estan relacionados con el compartir recursos y no son
considerados grids en el mas estricto de los sentidos. Sin embargo, son
usualmente puntos de partida para construir grids y el primer paso para
construir Computacion Grid. Los cluster de grids mejoran la capacidad de

cémputo y procesamiento en las empresas.

- Grid empresarial: El término grid empresarial, se utiliza para referirse a la
aplicacion de Computacién Grid para compartir recursos dentro de los
limites de una sola empresa. Todos los componentes de una grid
empresarial operan dentro del firewall de la empresa, pero puede ser
heterogénea y fisicamente distribuida a través de multiples ubicaciones
geograficas de la compafiia y pueden pertenecer a diferentes dominios

administrativos. Estos sistemas poseen control basico de los recursos y
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mecanismos de tolerancia a fallos, asi como herramientas de analisis de

rendimiento y depuracion.

Utility Grid: Una grid que es propiedad y esta desplegada por un
proveedor, se llama una Utility Grid. Los servicios ofrecidos a través de una
Utility Grid generalmente son capacidad de computo y/o almacenamiento
en forma de pago por uso. Un Utility Grid opera fuera del firewall del
usuario, el usuario no es duefio de la Utility Grid y no tiene control sobre su
funcionamiento. Esto significa que la empresa usuaria tiene que transmitir
los datos y necesidades de cdémputo a la Utility Grid, y recoger los
resultados también de esta. Es asi, que utilizando Utility Grids, los riesgos
de seguridad y privacidad, asi como preocupaciones con respecto a la
fiabilidad se incrementan. Esto tiene un fuerte impacto frente a la necesidad
de utilizar o no un Utility Grid, o qué datos exponer a la Utility Grid y qué
datos mantener bajo la firewall. Por el otro lado, de forma positiva, Utility
Computing no requiere ninguna inversion inicial en infraestructura de Tl y
permite transformar los costos de inversién de capital en costos variables.
Utility Computing, ademas, ofrece escalabilidad y flexibilidad de los

recursos de TI.

Grids comunitarias: el origen de la idea de las grids comunitarias es la e-
ciencia. Muchos esfuerzos de investigacion, especialmente en las ciencias
naturales, requieren de esfuerzos conjuntos de investigacion de los
cientificos y el intercambio de las infraestructuras de las instituciones de
investigacion de todo el mundo. La cooperacion suele dar lugar a una
Organizacion Virtual, donde el intercambio de recursos se lleva a cabo. Hoy
en dia, la necesidad de cooperacién es cada vez mayor también en el
mundo de los negocios. Debido a la globalizacion, las empresas estan cada
vez mas involucradas en las cadenas de suministro globales y el éxito de

una empresa depende también cada vez mas en la colaboracién eficaz con
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otras organizaciones. La mayor necesidad de colaboracion eficiente
también es necesaria en otros procesos de negocio, por ejemplo el disefio

colaborativo de productos, los sitios de colaboracién en linea y similares.

3.3.6. Topologias Grid. [JACOB 2005], describe las diferentes topologias que

pueden adoptar las grids, a continuacion se menciona la descripcion del autor:

- Intragrid: Una topologia intragrid tipica, existe dentro de una sola
organizacion, proporcionando un conjunto béasico de servicios Grid. La
organizacién podria estar integrada por un numero de maquinas que
comparten un dominio de seguridad comun, y comparten los datos
internamente en una red privada. Las principales caracteristicas de una
intragrid es un proveedor Unico de seguridad, el ancho de banda de la red
privada es alto y siempre disponible, y hay un ambiente Gnico en una sola
red. Dentro de un intragrid, es mas facil de disefiar y operar redes de
computo y de datos. Una intragrid proporciona un conjunto relativamente
estable de los recursos informaticos y la capacidad de compartir datos

facilmente entre sistemas de la red.

- Extragrid: Basado en una sola organizacion, la extragrid amplia el
concepto al reunir a dos o mas intragrids. Una extragrid, por lo general
involucra a mas de un proveedor de seguridad, y aumenta el nivel de
complejidad de la administracion. Las principales caracteristicas de una
extragrid son seguridad dispersa, multiples organizaciones y conectividad
remota/WAN. Dentro de una extragrid, los recursos se vuelven mas
dindmicos y la grid debe ser mas reactiva a los recursos y los componentes
que fallan. El disefio se hace mas complicado y los servicios de informacion
se vuelven relevantes con el fin de garantizar que los recursos de la grid

tienen acceso a la administracién de carga de trabajo de gestion en tiempo
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real. Una empresa se beneficiaria de una extragrid siempre y cuando exista
una iniciativa empresarial para la integracion con socios de negocios

externos de confianza.

- Intergrid: Una intergrid requiere la integracion dinamica de aplicaciones,
recursos y servicios con patrones, los clientes, y cualquier otra entidad
autorizada que tendran acceso a la grid a través de Internet/WAN. Una
topologia intergrid, se utiliza principalmente por empresas de ingenieria,
industrias de ciencias de la vida, los fabricantes y las empresas del sector
financiero. Las principales caracteristicas de una intergrid son seguridad
dispersa, multiples organizaciones y conectividad remota/WAN. Los datos
de una intergrid son datos publicos globales, y las aplicaciones (tanto
verticales como horizontales) deben ser modificadas para una audiencia

global.

3.3.7. Herramientas de Computacion Grid. Se han venido desarrollando
muchas soluciones Software que abstraen la complejidad de la grid y brindan este
poder computacional mediante herramientas de desarrollo que permiten crear
sistemas grid de forma féacil y agil. A continuacion, se realizard una pequefia
descripcion de algunas plataformas Software que permiten la construccion de

Computacion Grid:

3.3.5.3. Globus ToolKit. Globus Toolkit (GT) es proporcionado por Globus
Alliance y es una herramienta de codigo libre para construir aplicaciones grid. GT
incluye servicios de monitoreo y descubrimiento de recursos, infraestructura para
envio de procesos, infraestructura de seguridad y servicios de administracion de

datos. Permite el desarrollo de nuevos Web Services utilizando Java, C y Phython.
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Permite compartir poder computacional, bases de datos y otras herramientas de
manera segura a través de los limites corporativos, institucionales y geograficos
sin la necesidad de sacrificar autonomia. Globus incluye servicios de software y
librerias para monitorear los recursos, descubrimiento, seguridad y administracion
de archivos. Adicionalmente, es ampliamente utilizado por proyectos de ciencia e
ingenieria y es la base fundamental donde compafias lideres en Tl estan

construyendo productos comerciales Grid significativos.

Mas informacién acerca de la herramienta puede ser encontrada en la pagina Web

http://www.globus.org/toolkit/.

llustracién 8: Arquitectura Globus

Globus Toolkit® Version 5 (GT5)

GRAMS XI0)

Extraido de http://www.globus.org/toolkit/

Execution
Management

3.3.5.4. Glite. Glite es un conjunto de componentes disefiados para
compartir recursos. En otras palabras, es un Software intermedio para construir
grids. Glite es desarrollado el proyecto EGEE (Enabling Grids for E-sciencE) y
ademas combina el esfuerzo de cientificos e ingenieros de alrededor de 32 paises
en el mundo, con el fin de crear una infraestructura grid que sea robusta y
altamente accesible. Con la colaboracion de 30.000 CPUs y alrededor de 5

Petabytes de almacenamiento, gLite permite cumplir con las demandas de gran



poder computacional en varios campos cientificos de geologia, finanzas, fisica y
climatologia.

Actualmente se encuentra en la version 3.5 y se puede conseguir mas informacion

acerca de esta herramienta en la pagina Web http://glite.web.cern.ch/glite/

3.3.5.5. Proactive. Proactive es una solucion de cdédigo abierto para
computaciéon en paralelo, distribuida y de mdultiples nacleos. Proactive ofrece
programacion paralela en Java perfectamente integrada con planificacion y

administracion de recursos.

ProActive simplifica la programacién y ejecucién de aplicaciones en paralelo en
Linux, Windows y Mac, junto con la administracion de recursos como

computadores personales, servidores, cllsteres, grids empresariales y nubes.

llustracién 9: Arquitectura ProActive
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Extraido de http://proactive.inria.fr/

Se puede encontrar mas informacién sobre la herramienta ProActive, en la pagina

Web: http://proactive.inria.fr/
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3.4. Aplicaciones de la Computacién Grid. [ABBAS 2004], menciona algunas
aplicaciones donde la Computacion Grid ha tenido gran relevancia en diferentes

sectores de la industrias:

3.4.1. Método Monte Carlo. El método Monte Carlo es ampliamente utilizado en
varias areas de investigacion cientifica. Este método es utilizado para resolver
sistemas con soluciones analiticas desconocidas mediante la aproximacion de
expresiones matematicas complejas y dificiles de evaluar. El método se basa en la
generacion de numeros seudoaleatorios con el fin de aplicarlos a cualquier tipo de

problema y aproximar asi una solucién.

3.4.2. Servicios financieros. Las aplicaciones financieras son desafiadas a lo
largo de dos dimensiones. Primero, deben procesar mucha informacién, como un
modelo de riesgo de cartera, antes de que la informacion pierda su valor; segundo,
el modelo debe ser ejecutado con un grado de rigor para que genere resultados
creibles y recurribles. Casi todas las aplicaciones de modelado financieras hoy en
dia estan basadas en simulaciones Monte Carlo, estas aplicaciones son paralelas,
pero la calidad de los resultados se basa en gran medida de la calidad de los flujos
de numeros aleatorios empleados por la aplicacion. Los generadores escalables
paralelos de numeros aleatorios, aumentan la disponibilidad de flujos
estadisticamente independientes de nimeros aleatorios y aumentan la confianza
asociada con los resultados. Es por esto, que las simulaciones Monte Carlo se
ajustan muy bien para ser desplegadas en computacion grid.

3.4.3. Fabricas. Hay muchas aplicaciones en este sector que adquieren ventajas
de la computacion en grid hoy en dia. Grandes fabricantes de automaviles utilizan
computacion grid para experimentos de simulacion de choques, mientras los
fabricantes de aviones lo utilizan para simular tineles de viento. La dinamica de
fluidos computacional es un area que también se beneficia enormemente de la

computacion grid. La dinamica de fluidos computacional predice el
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comportamiento del flujo del fluido, transferencia de calor, masa, cambios de
fases, relaciones quimicas, movimientos mecanicos y la deformacion de
estructuras solidas. Millones de dolares pueden ser ahorrados en los costos de
construccion de prototipos y potenciales retrasos en los productos utilizando
modelos computacionales para estudiar el comportamiento del sistema bajo

distintas condiciones utilizando computacion grid.

3.4.4. Medios y entretenimiento. Procesamiento de graficos, compresion de
contenidos digitales, y codificacion son algunas de las areas del sector de medios
y entreteniendo donde la computacién grid esta teniendo grandes impactos. Tanto
grandes como pequefos estudios obtienen grandes ventajas de esta tecnologia
para hacer frente al contenido digital que siempre esta en incremento. Otro
enfoque es la distribucién de contenidos digitales. Las compafias radiodifusoras
pueden querer compartir archivos multimedia y otros recursos técnicos distribuidos
a través de soluciones técnicas ya desarrolladas para computacién grid. Por
ejemplo, una compafiia puede tener una red distribuida procesando video en
muchos nodos diferentes al mismo tiempo para mezclar video en vivo con eventos

almacenados, lo cual requiere mucho ancho de banda y alto procesamiento.

3.4.5. Ciencias quimicas y de materiales. Los cientificos de materiales,
quimicos y bioquimicos, fisicos, e ingenieros quimicos que realizan simulacién y
modelado, pueden beneficiarse de un incremento en el poder de cémputo para un
procesamiento mas rapido. Algunos quimicos, por ejemplo, estan ocupados en
crear y estructurar bases de datos de compuestos y materiales. Estadistica
combinatoria puede ser aplicada a estos modelos para crear y descubrir nuevos
compuestos y materiales que cumplan con las caracteristicas deseadas. Las grid
de datos son utilizadas para manejar este volumen de datos mientras que las

grids de computo son utilizadas para analisis y simulaciones.
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3.4.6. Juegos. Los juegos multi jugadores se han vuelto muy populares en
Internet en los dltimos afios. Mucha gente incluso paga hoy en dia para jugar
estos juegos. La animacion digital y el procesamiento de imagenes necesarios
para crear estos tipos de juegos, y el ponerlos a disposicion de cientos o miles de
usuarios para jugar al mismo tiempo, requieren una enorme capacidad
computacional. La tecnologia de computacion grid esta siendo utilizada hoy en dia
para crear infraestructura escalable que permita el funcionamiento de dichos

juegos.

3.4.7. Sensores. Los sensores, puede ser ubicados en una amplia variedad de
maquinas u objetos inanimados, incluso en la tierra con el fin de verificar su
estado. Algunos de estos sensores, como dispositivos de monitoreo meédico,
pueden ser puestos en humanos. Estos sensores organizados en un sistema de
computacion grid, e interconectados con maquinas a través de tecnologias

inalambricas, tienen amplias variedades de usos y grandes beneficios.

3.5. Oportunidades y retos de la Computacion Grid

[Dr. BURKE 2008] habla sobre cémo los beneficios que puede traer la
Computacion Grid giran en torno a los costos y el acceso a los recursos
computacionales que muchas instituciones tienen subutilizados, sin embargo, una
vez que la grid ha sido desplegada, surgen costos del cambio que son el esfuerzo
requerido para poder integrar y habilitar las aplicaciones empresariales para que
trabajen en cualquier infraestructura de grid que haya sido seleccionada. Esto,
generalmente es realizado utilizando herramientas de desarrollo y generalmente
no es muy significante, pero debe ser cuidadosamente revisado. Una forma de
mitigar estos costos es introducir nuevo software grid en la empresa que soporte
nuevas aplicaciones habilitadas para la grid, y dejar sin cambios el software

existente y su integracion con el software de la grid.
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Otro reto que debe enfrentar la Mineria de Datos en los ambientes grid es
mencionado por [idem], y es que la necesidad de poder separar los problemas de
tal forma que sean distribuibles a través de la grid puede ser un cuello de botella a
la hora de tratar de implementar los nuevos sistemas. La Computacion Grid
también depende de una comunicacién de datos confiable y de bajo costo para ser
exitosa. El costo de mejorar la velocidad de la transmision de datos debe ser
comparado con el costo de mejorar los recursos computacionales. Los datos
deben ser procesados lo mas cerca posible de donde estan almacenados para asi

poder reducir costos de la red.

Otro problema es la estabilidad de los datos. Lo ideal es trabajar con datos que no
son frecuentemente ingresados, actualizados o corregidos. Estos cambios pueden
causar la necesidad de volver a ser computados y asi incrementar el tiempo de
cOmputo, el costo de transmitir datos en la red, y causar un incremento en la
congestion de la red. Los problemas que utilizan muchas cantidades de datos son

mejor manejados cuando el tiempo de computacion y de red son minimos.

[JACOB 2005], explica las barreras que frecuentemente existen para obtener la
escalabilidad perfecta a la hora de querer utilizar la Computacion Grid para realizar
procesamiento en paralelo. La primera barrera, depende de los algoritmos
utilizados para dividir la aplicacion entre varias CPUs. Si el algoritmo puede ser
Unicamente separado en un numero limitado de partes independientes, entonces,
ahi hay una barrera de escalamiento. La segunda barrera aparece si las partes no
son completamente independientes, esto definitivamente limita la escalabilidad.
Por ejemplo, si todos los subprocesos necesitan leer y escribir sobre un mismo
archivo o base de datos, el acceso limitado de ese archivo o base de datos se
convertird en un factor limitante en la escalabilidad de la aplicacion. Otro problema
gue puede surgir es la latencia de las comunicaciones entre los procesos, las
capacidades de la red de comunicaciones, los protocolos de sincronizacion, el

ancho de banda, retrasos que interfieran en las necesidades de tiempo real, etc.
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Un aspecto muy importante a tener en cuenta mencionado en [DUBITZKY 2008],
es que los ambientes de Computacion Grid pueden ser muy complejos y su
complejidad nace de la heterogeneidad de los propios recursos Software y
Hardware que componen la grid. [ALKADI 2007], explica cdmo a medida que la
escalabilidad de la grid incrementa, los problemas asociados con su buen
funcionamiento tienden a crecer proporcionalmente. Las principales areas de
preocupacion son la seguridad, la asignacion de recursos, la programacion de
tareas, el acceso a datos, gestion de politicas, tolerancia a fallos, recuperacion de

errores, autonomia y calidad del servicio.

Sin duda alguna, todos estos son aspectos que retan el uso de la Computacion
Grid y surgen amplias oportunidades de investigacion y desarrollo para la mejora
de las herramientas disponibles y asi poder explotar de forma efectiva el poder

computacional que brinda la grid.

84



4. MINERIA DE DATOS GRID

4.1. Significado de la Mineria de Datos Grid

Actualmente, las organizaciones estan generando mas y mas datos a una tasa
exponencial y por esta raz6n cada vez es necesario contar con mas poder
computacional y facilidades de almacenamiento para realizar procesos de Mineria
de Datos. [KURMAN 2008] hace este analisis y menciona como datos en el orden
de Terabytes a Pentabytes estan siendo generados por muchos proyectos
cientificos incluyendo la astronomia, la fisica, la bioinformatica, etc. Y por su parte
las organizaciones de los diferentes sectores no se quedan atrds a la hora de
generar grandes cantidades de datos como insumo principal para la toma de
decisiones. Mineria de Datos es el proceso de extraer informacién y conocimiento
de grandes volumenes de datos, y por su naturaleza, la Mineria de Datos es un

proceso que consume muchos recursos computacionales.

[DEPOUTOVITCH 2005] describe como cada vez se dificulta mas incluso alcanzar
pequefias mejoras de rendimiento sélo ajustando los algoritmos de Mineria de
Datos. [idem] explica que el muestrear los datos para realizar los célculos puede
ayudar, sin embargo, hay un alto precio al reducir la exactitud de los resultados lo
cual es inaceptable a la hora de tener que tomar decisiones criticas frente a estos.
El incrementar la capacidad de Hardware no ayuda mucho ya que éste siempre
tendra sus limites y no importa cuanto dinero se invierta no se pueden superar
estos limites. Cuando no se puede mejorar la capacidad de un CPU, se puede
incrementar su numero. Es aqui donde los procesadores multiprocesos y los
servidores se vuelven comunes. Aunque estos ofrecen mejor rendimiento, el
namero total de procesadores en un servidor sigue siendo limitado y ademas son

excesivamente costosos.
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Por estas razones, hay que buscar una solucién, pues siendo la Mineria de Datos
un factor competitivo hoy en dia para las organizaciones, existe la urgente
necesidad de lograr superar los problemas de la necesidad de contar con poder
computacional suficiente para que los procesos de Mineria de Datos sean
eficientes y efectivos para la toma de decisiones. Es alli cuando surge en rescate
de la Mineria de Datos la Computacion Grid. Para enfrentar los problemas de
rendimiento, la Computacion Grid es una de las mejores alternativas basada en la
red que permite obtener un alto rendimiento. La Computacién Grid posibilita utilizar
procesamiento cooperativo de una o Vvarias tareas utilizando diferentes

computadores.

[DUBITZKY 2008] habla sobre este tema y explica cdmo muchos proyectos de
investigaciébn se han enfocado en proveer sistemas que faciliten la Mineria de
Datos en sistemas basados en grid. Cada vez mas, se necesitan procesos de
Mineria de Datos en los campos de mercadeo, negocios, inteligencia, multimedia y
muchas otras areas donde la informacion y las necesidades de procesamiento
crecen cada dia y requieren ser procesadas para la toma de decisiones, y por lo
tanto los tiempos de procesamiento deben ser rapidos y se requieren mayores
recursos de computacion. Es alli donde la Computacién Grid tiene su alcance, y
por lo tanto, hay una gran necesidad de algoritmos distribuidos de Mineria de

Datos que trabajen bien en la grid.

4.2. Técnicas y Herramientas de Mineria de Datos Grid

Una de las grandes ventajas de las plataformas de Computacion Grid, es que
extraen la complejidad de la grid, es decir, para el usuario final que ejecuta los
procesos la grid debe ser transparente. Por esta razon, al utilizar Mineria de Datos
Grid, los procesos generales de Mineria de Datos no cambian, las aplicaciones

deben permitir que estos sean completamente transparentes frente al ambiente
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grid. Igualmente las técnicas (algoritmos) de Mineria de Datos tedGricamente deben
generar los mismos resultados, sin embargo, pueden requerir parametrizacion
adicional de acuerdo a su nueva naturaleza distribuida y las consideraciones del
autor de la solucion. Es el funcionamiento como tal de los algoritmos que cambia a

su interior y la forma como las herramientas tienen que gestionarlos.

4.2.1. Creando Mineria de Datos Grid. [DEPOUTOVITCH 2005] en su articulo
habla acerca de la Mineria de Datos Grid y brinda una descripcion general del
proceso de generacion de modelos de Mineria de Datos en Grid. Lo siguiente es

un extracto del articulo que nos permite entender cémo es este proceso.

En la Mineria de Datos, la prediccion es la tarea de producir conocimiento basado
en los datos. Los datos de entrada para la prediccion estan divididos en dos
partes: los datos de entrenamiento y los datos objetivo para producir la prediccion.
Ambas partes tienen las mismas variables. Las variables se dividen en dos
grupos: independientes y dependientes. Las variables independientes son
utilizadas tanto para entrenamiento como prediccién, mientras las dependientes
son utilizadas so6lo en la parte de prediccion. La meta es predecir variables
dependientes en los datos.

Existen muchos métodos de prediccion disponibles, entre estos estan:
- Arboles de decision, que permiten generar conjuntos de reglas
- Regresiones lineales, que estan basadas en los datos de entrenamiento
con el fin de generar féormulas para calcular las variables dependientes en
los datos objetivos utilizando las variables independientes
- Método del vecino mas cercano, que busca los registros mas similares

entre si y utiliza sus vecinos para clasificacion y prediccion.

Antes de generar algoritmos de Mineria de Datos distribuidos, primero se requiere

verificar si es posible desarrollar su version de procesamiento en paralelo. Los dos
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primeros métodos requieren mucho tiempo de preparacion y requieren muchos
cambios para poder paralelizar los algoritmos. Sin embargo, el tercer método es
atractivo porque se puede realizar con el minimo pre procesamiento y ademas se
puede predecir cada registro independientemente de los otros, por lo tanto su

algoritmo no requiere ningun tipo de modificacion.

El algoritmo de Mineria de Datos distribuido, se puede describir de la siguiente

manera:

1. Dividir el conjunto de datos objetivos en el numero de subconjuntos
deseado. El numero de subconjuntos debe ser suficiente para lograr
obtener ventajas de los nodos computacionales disponibles. Por otro lado,
los subconjuntos deben tener el tamafio ideal de tal forma que el consumo
en el proceso de planificacion y pre procesamiento no sea significante
comparable con el tiempo de procesamiento del conjunto de datos
completo.

2. Copiar los datos de entrenamiento en cada nodo de procesamiento
Procesar el entrenamiento de los datos en cada nodo

4. Asignar un subconjunto de los datos a cada nodo para realizar las
predicciones vs. el sub conjunto de datos asignado.

5. Obtener los resultados de los diferentes nodos de procesamiento.

4.2.2. Algoritmos distribuidos de Mineria de Datos. Los algoritmos para
Mineria de Datos Grid aun requieren amplia investigacion y desarrollo. Aunque ya
se han creado algunas herramientas que ofrecen Mineria de Datos Grid,
realmente son pocas las que se pueden encontrar en el mercado y es un area en
la que aun se continua investigando para lograr desarrollar algoritmos y métodos
de Mineria de Datos adecuados para funcionar eficientemente en la grid.

Hay autores que mencionan propuestas de algunos algoritmos de Mineria de

Datos en su version distribuida. [KURMAN 2008] menciona algunos algoritmos
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como arboles de decision, reglas de asociacion, apriori, k-Means y algunas otras
propuestas para realizar segmentacion y clasificacion. También [ZAKI 2000],
expone significativos avances en algoritmos de Mineria de Datos en su version
paralela para realizar clasificacion, segmentacién y asociacion, lo cual los hace

buenos candidatos para ser adaptados a versién distribuida.

[GLIMCHER 2007], profundiza mas acerca del tema cuando habla acerca de un
sistema middleware que se ha venido desarrollando desde hace algunos afios
llamado FREERIDE-G. Este esta enfocado en los retos involucrados en el
desarrollo de la implementaciéon de algoritmos de Mineria de Datos paralelos y
distribuidos. [[dem] menciona que éste sistema “se basa en la observacion de que
las versiones paralelas de varias técnicas de Mineria de Datos bien conocidas,
comparten una estructura similar relativa, y pueden ser paralelizadas dividiendo
los datos a través de nodos. La computacion en cada nodo involucra leer los datos
en un orden arbitrario, procesar cada dato y realizar calculos de manera local. Los
calculos involucran Unicamente operaciones conmutativas y asociativas, lo cual
significa que el resultado es independiente del orden en que los datos son
procesados. Luego de los calculos locales en cada nodo, se realiza un calculo
global para obtener finalmente el modelo”.

Segun [idem], algunas de las técnicas de Mineria de Datos en su version paralela
y distribuida que han sido cuidadosamente estudiadas son: Asociacién a priori,
redes bayesianas para clasificacion, segmentacion k-Means, clasificacion k-vecino
mas cercano y redes neuronales artificiales. Algunos otros autores, mencionan
versiones de algoritmos de Mineria de Datos en su version paralela y distribuida,
tales como: reglas de asociacion [SAKTHI 2008], maquinas de vectores [MELIGY
2009], mineria de texto [SARNOVSKY 2009].

[GLIMCHER 2007] hace un estudio de FREERIDE-G con el fin de evaluar el
rendimiento de los algoritmos paralelos de Mineria de Datos en Grid: k-means y k-
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vecino mas cercano. Los algoritmos fueron evaluados con 3 conjuntos de datos,
de tamafio de 350 MB, 700 MB y 1.4 GB, respectivamente. La prueba mide el
tiempo de ejecucidon de estos tres conjuntos de datos utilizando 1, 2, 4 y 8 nodos.

Las siguientes graficas muestran los resultados obtenidos:

llustracién 10: Rendimiento algoritmos k-means y k-vecino mas cercano
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[CANNATARO 2004], realiza un analisis similar para el algoritmo de Mineria de
Datos C4.5 (arboles de decisién), en su version distribuida, utilizando el framework
de Mineria de Datos Grid Knowledge Grid. Para el analisis se utiliz6 una base
datos de un tamafno de 712 MB, con aproximadamente 5 millones de registros. El
experimento se realizd con estaciones de trabajo de especificaciones hardware
desde Pentium Ill 800 MHz hasta Pentium 4 1500 MHz. El resultado fue el

siguiente:
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llustracion 11: Rendimiento algoritmo C4.5
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A continuacion, se presentara un resumen de algunas propuestas de algoritmos

de Mineria de Datos desarrollados para funcionar en ambientes distribuidos.

4.2.2.1. Arboles de Decisién. [KURMAN 2008], explica como los arboles de
decision son muy populares en las herramientas de Mineria de Datos, ya que
éstos obtienen exactitud razonable y son relativamente menos costosos para

construir y usar computacionalmente.

Un arbol de decision consiste en un conjunto de nodos y hojas. Cada nodo tiene
una decision de division y un atributo de division asociado a él. Las hojas tienen
una etiqueta de clase asignada. Una vez se construye un arbol de decision, el
proceso de prediccion es relativamente sencillo: el proceso de clasificacion
comienza en la raiz, y una ruta hacia alguna hoja es seguida de acuerdo a las
decisiones de division en cada nodo. La etiqueta de clase adjunta a la hoja es
finalmente asignada al registro de entrada.
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Hay un paralelismo inherente en la construccion de algoritmos de arboles de
decision, ya que todos los hijos de un nodo pueden ser procesados
concurrentemente. El proceso comienza con todos los procesadores cooperando
para expandir el nodo raiz. Los procesadores son luego divididos a través de los
nodos hijo y cada divisiébn trabaja en su parte del subarbol. Este proceso es
repetido recursivamente hasta que cada procesador tiene su propio subéarbol.

llustracion 12: Generacion arbol de decision
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Extraido de [KURMAN 2008]

La imagen muestra un ejemplo. Inicialmente todos los tres procesadores trabajan
juntos para extender el nodo raiz y obtener dos nodos hijos. Los procesadores 1y
2 son asignados al hijo izquierdo, mientras el procesador 3 es asignado al hijo
derecho. Luego, el hijo izquierdo es expandido para obtener 2 hijos que son
distribuidos entre los Procesadores 1 y 2. Cada procesador ahora construye su

propio subérbol utilizando un algoritmo secuencial.

Otro método, también llamado construccién de arbol sincrona, construye el arbol
concurrentemente en todos los procesadores. Para cada nodo del arbol, todos los
procesadores intercambian informacion con el fin de seleccionar el atributo mas
apropiado. La siguiente imagen muestra un ejemplo donde el nodo actual es el hijo
mas a la izquierda de la raiz. Todos los procesadores colaboran para expandir
este nodo y obtener tres hijos. Nuevamente, el nodo mas a la izquierda de esos

nodos hijos es el nodo actual y los procesadores trabajan juntos para expandirlo.
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llustracion 13: Generacion arbol de decisiéon sincrona
(AN AN A(\\ / Q
\ J \_ / S

Class distribution information P1 ocessor 4 Class distri lbuthl‘l mfol matlon Processor 4

S ST
N2 4 N

Extraido de [KURMAN 2008]

Otro método consiste en la generacién hibrida del &rbol, este método combina las
ventajas de los dos algoritmos anteriores para obtener una técnica mas eficiente.
El costo de comunicacion de la construccion del arbol de forma sincrona se vuelve
muy alto si la frontera del arbol crece mucho. Por otro lado, el método de
construccion del arbol de forma particionada tiene altos costos al mover los datos
correspondientes a los diferentes grupos de procesadores cuando se realiza la
particion. La formulacién hibrida del algoritmo aplica la construccion sincrona del
arbol siempre y cuando los costos de comunicacion estén dentro de los limites.
Cuando el costo de comunicacién alcanza el limite asignado, la frontera actual del
arbol es particionada en dos partes; una parte es asignada a la mitad de los
procesadores y la otra es asignada a la otra mitad como se muestra en la

siguiente imagen.

llustracion 14: Generacion arbol de decision hibrida
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Extraido de [DUBITZKY 2008]
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Los algoritmos anteriores, fuero inicialmente disefiados para implementaciones en

paralelo, pero han sido muy bien adaptados para trabajar en sistemas distribuidos.

4.2.2.2. k-Means. Segun [idem], k-means es uno de los algoritmos
desarrollados mas simples para generar clusteres. El algoritmo selecciona
arbitrariamente k centroides de clusteres iniciales e iterativamente refina la
ubicacion de los datos en los cllusteres basado en qué tan bien se ajustan a la
distribucion natural del conjunto de datos de entrada. Una version distribuida de
este algoritmo estd basada en la premisa de que se puede realizar una
aproximacion decente de las posiciones de los clusteres a partir de una muestra
pequefia del conjunto de datos entero, y las posiciones pueden ser distribuidas
iterativamente a los nodos de procesamiento y alli mismo refinadas para obtener

el mismo resultado de k-means.

Con el fin de generar las ubicaciones aproximadas del centroide, cada nodo envia
una muestra de sus datos al nodo central y las muestras son agrupadas con k-
means. El proceso refinado requiere que cada nodo haga por lo menos un
recorrido a través de los datos y rastree todos los puntos que caen cerca de los
limites del claster. Como las operaciones de muestro y ajuste requieren
transmision individual de registros, este algoritmo es adecuado sélo para las

aplicaciones gue no requieren privacidad de los datos.

4.2.2.3. Maquinas de Vectores. [MELIGY 2009], expone una version
distribuida del algoritmo de Mineria de Datos maquina de vectores, el cual puede
ser programado en C y MPI (interface de envio de mensajes). El algoritmo se
divide en dos tipos de procesos, proceso maestro y proceso esclavo, los cuales

funcionan de la siguiente manera:
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Proceso Maestro:
1. Leer los datos de entrada “muestra de entrenamiento” y almacenarlos en
un array.
2. Enviar el array de datos de entrenamiento con su tamafio a cada nodo de
procesamiento.
Recibir la los resultados de procesamiento desde cada nodo.
Almacenar los valores del array y encontrar el valor maximo entre los n

nodos, el cual sera la etiqueta de la clase.

Proceso esclavo:

1. Recibir los datos de entrenamiento del proceso maestro y almacenarlos
en un array de datos.

2. Read Clase 1 "datos de prueba" del archivo y almacenarlo en un array.
Combinar los datos de aprendizaje con la Clase 1 y guardar el resultado
en un array.

4. Encontrar la suma de la combinacion del array.

Enviar los resultados de la suma de vuelta al proceso maestro.

4.2.2.4. Reglas de asociaciéon. [SAKTHI 2008], explica una propuesta de
algoritmo distribuido para reglas de asociacion. Una regla de asociacién es una
regla que implica cierta asociacion entre un conjunto de datos (que pueden ocurrir
juntos o que uno implica el otro) en una base de datos. Apriori es el algoritmo mas

frecuentemente usado para reglas de asociacion.

Minar reglas de asociacion en una Unica gran base de datos requiere mucho poder
de procesamiento. Dadas las propiedades de los ambientes distribuidos, la
tecnologia convencional para utilizar Mineria de Datos centralizada ya no sigue
siendo adecuada para los nuevos sistemas. El algoritmo Apriori puede ser

ejecutado en una grid de multiples nodos en paralelo.
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En cada nodo de la grid, el algoritmo distribuido realiza conteos de soporte locales
y elimina los elementos no frecuentes. Luego de completar la eliminacion, cada
nodo emite mensajes que contienen todos los conjuntos remanentes a los otros
nodos de la grid para solicitar sus conteos de soporte. Subsecuentemente, todos
los nodos encuentran los conjuntos de elementos globales para esa iteracion, y

luego proceden a la siguiente iteracion.

[[dem] realiza pruebas del algoritmo. Para la prueba se utilizaron algunos nodos
interconectados en una LAN y otros en una WAN. En cada nodo se instalé Globus
3 toolkit y el software necesario para calcular reglas de asociacion de forma
distribuida sobre los datos. El hardware de las maquinas es P4 2.4 MHz, 1 Gb
RAM vy con los sistemas operativos WindowsXP y Linux. Los resultados son los

siguientes:

llustracion 15: Rendimiento algoritmo Apriori
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Rendimiento algoritmo Apriori [SAKTHI 2008]
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4.2.2.5. Redes neuronales. [PETHICK 2003], propone 2 estrategias para
implementar el algoritmo de redes neuronales de forma distribuida, las cuales

denomina paralelismo ejemplar y paralelismo neural.

Paralelismo ejemplar: Esta version distribuida del algoritmo, se diferencia de su
version centralizada Unicamente en la adicion de un proceso de inicializacion y un
paso de sincronizacion al final de cada epoch. El proceso de inicializacion consiste
en la distribucion de los datos de entrenamiento a todos los procesos y la
sincronizacion de todas las matrices de peso iniciales. La sincronizacion al final de
cada epoch, involucra de cada proceso el envio de sus matrices de cambios de
peso parciales al nodo central, quien las sumariza y comunica un conjunto
actualizado de matrices de peso a todos los procesos como preparacion para el
siguiente epoch. La parte esencial del algoritmo centralizado, el cual calcula la
salida de la red neuronal de un patron de entrada dado y determina los cambios
de peso para corregir cualquier error, no tienen ningiin cambio, y es ejecutado por

todos los procesos en una copia idéntica de las matrices de peso.

Paralelismo neural: el algoritmo utiliza el paralelismo natural que implica la
naturaleza distribuida de una red neuronal artificial. En el caso mas puro, cada
procesador en la grid es responsable por calcular la activacion de una sola
neurona, aunque esto generalmente no es practico ni conveniente. En su lugar, se
debe determinar un buen mapeo topoldgico de las neuronas para cada nodo. Si se
requiere una actualizacion del patron, solo las neuronas de una sola capa pueden
ser evaluadas en paralelo mientras que las neuronas de las capas subsiguientes

utilizan esas activaciones como sus entradas.

[[dem] realiza pruebas del algoritmo. Para las pruebas, se utilizaron cuatro
conjuntos de datos de diferente tamafio, cada uno con 100, 1000, 10000, y 20000
pares de entrenamiento. Cada prueba se realizé en una grid compuesta por 1, 2,

4, 8, 16, o 32 nodos. Las pruebas se realizaron utilizando 32 maquinas Red Hat
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GNU-Linux. El hardware de cada maquina fue Intel Pentium Il de 350 MHz y
192MB de memoria. La red fue una Ethernet LAN de 100MB.

llustracion 16: Rendimiento algoritmo Redes Neuronales
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4.2.2.6. Mineria de Texto. [SARNOVSKY 2009] define tres posibilidades

para realizar mineria de texto distribuida. Una de ellas es clasificacion mediante
arboles de decisiéon: la clasificacion de texto es el problema de asignar un
documento de texto en uno o0 mas categorias o clases basado en su contenido. La
segunda posibilidad es segmentacion usando mapas auto-organizativos y la

tercera es el uso de analisis conceptual formal en analisis de texto
e Pruebas con arboles de decision: Para la prueba se utilizaron cinco

estaciones de trabajo Sun Blade 1500, 1062 MHz Sparc CPU, 1.5 GB RAM

conectadas a una red de 100 MBit.
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llustraciéon 17: Pruebas utilizando arboles de decisién
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Extraido de [SARNOVSKY 2009]

Pruebas con segmentaciébn usando mapas auto-organizativos: Para la
prueba se utilizé un servidor central (4 x UltraSPARC-IIl 750 MHz, 8 GB
RAM) y seis estaciones de trabajo SUN, una red de 100 Mbit/s, colecciones
de datos Times60 (420 documentos) y Reuters-21578 (12902 documentos).

llustraciéon 18: Pruebas con segmentacién usando
mapas auto-organizativos
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Extraido de [SARNOVSKY 2009]
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e Pruebas con analisis conceptual formal: Para la prueba se utilizaron nueve
estaciones de trabajo conectadas en la grid se utilizaron varios valores para
el parametro threshold de 0.03, 0.05, 0.07 y 0.1. Para cada valor del
parametro threshold se ejecutd el algoritmo 3 veces y se realizO un

promedio del tiempo de las ejecuciones.

llustracion 19: Pruebas con analisis conceptual formal
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Extraido de [SARNOVSKY 2009]

4.2.3. Herramientas de Mineria de Datos Grid

4.2.3.1. FREERIDE-G. [GLIMCHER 2007], describe detalladamente este
framework para Mineria de Datos Grid. La funcion basica del sistema es
automatizar la obtencion de datos de repositorios remotos y coordinar el analisis
paralelo de dichos datos a través de recursos computacionales de usuarios
finales. El sistema espera que los datos estén almacenados por trozos, cuyo

tamafo sea manejable por los nodos.
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Este middleaware estd desarrollado como un sistema cliente/servidor. Los tres
componentes principales son el servidor de datos, el nodo computacional cliente, y
un framework de seleccion de recursos. El servidor de datos corre en cada nodo
de repositorio de datos en linea, con el fin de automatizar el envio de datos a los
nodos de procesamiento de usuario final. Un servidor de procesamiento corre en
cada nodo de procesamiento de usuario final con el fin de recibir los datos del

repositorio en linea y realizar analisis especificos de aplicacion en estos.

El framework es configurable para acomodar n nodos de servidor de datos y m
nodos de procesamiento de usuario. A continuacion, se presenta un esquema de
la arquitectura FREERIDE-G.

llustraciéon 20: Arquitectura FREERIDE-G
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Extraido de [GLIMCHER 2007]

4.2.3.2. The Knowledge Grid. [CANNATARO 2004] y [DUBITZKY 2008],
mencionan un framework para Mineria de Datos Grid llamado Knowledge Grid. Es
una arquitectura de software paralela y distribuida que integra técnicas de Mineria

de Datos y tecnologias Grid. En la arquitectura de Knowledge Grid, las
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herramientas de Mineria de Datos estan integradas con mecanismos de datos grid
genéricos y servicios. Por esta razén, Knowledge Grid, puede ser utilizada para

realizar Mineria de Datos en conjuntos de datos muy grandes a través de grids.

La arquitectura de Knowledge Grid, utiliza mecanismos de Grid basicos para
construir servicios de descubrimiento de conocimiento utilizando herramientas y
servicios Grid. Estos servicios pueden ser desarrollados de diferentes maneras
utilizando ambientes habilitados para la grid. El sistema estd implementado
basado en Globus Toolkit. A continuacion, se presenta un esquema de la
arquitectura de Knowledge Grid.

llustracion 21: Arquitectura Knowledge Grid
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Extraido de [DUBITZKY 2008]
4.2.3.3. Grid Weka. Grid Weka, es una modificacion de la herramienta de

Mineria de Datos conocida como Weka. Esta modificacion habilita Weka para
utilizar los recursos de varios computadores a la hora de realizar diferentes

funciones.
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Grid Weka consiste en dos componentes: Servidor Weka y Cliente Weka. Cada

computador participando en la Grid debe ejecutar el Servidor Weka.

La herramienta se puede utilizar en los siguientes escenarios:
- Construir un clasificador en una maquina remota
- Probar un clasificador previamente construido, en varias maquinas de forma
paralela
- Predicciéon en varias maquinas de forma paralela, sobre un conjunto de
datos utilizando un clasificador previamente construido.

- Utilizar varias maquinas para realizar validaciones en paralelo

Se puede encontrar mas informacion acerca de la herramienta en la pagina web

http://userweb.port.ac.uk/~khusainr/weka/

4.2.3.4. WekadWs. WekadWs, es un marco de trabajo desarrollado para
extender la funcionalidad de la herramienta de Mineria de Datos Weka para

soportar Mineria de Datos distribuida en ambientes Grid.

La meta de Wekad4Ws, es extender Weka para soportar la ejecucion remota de
algoritmos de Mineria de Datos a través de WSRF Web Services. De esa manera,
se pueden ejecutar tareas de Mineria de Datos distribuida de forma concurrente
en nodos de la grid descentralizados explotando asi la distribucion de los datos y

mejorando el rendimiento de la herramienta.

En WekadWsS, se pueden ejecutar de forma remota en recursos grid, algoritmos
de Mineria de Datos de clasificacion, cluster y reglas de asociacion. Para habilitar
la ejecucion remota, los algoritmos disponibles en la libreria Weka son expuestos
a través de un Web Service, permitiendo que sean facilmente desplegados en

nodos de la Grid. Wekad4dWsS también extiende la interfaz de usuario de Weka con
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el fin de permitir la invocacion de los algoritmos de Mineria de Datos que estan
expuestos como un Web Service en nodos remotos de la Grid.

Con el fin de asegurar la interoperabilidad con ambientes grid estandares,
WekadWS ha sido disefiado utilizando WSRF (Web Services Resource
Framework) y ademas ha sido desarrollado utilizando la libreria WSRF que

provee Globus Toolkit.

Weka es distribuido en dos paquetes separados:

1. WekadWS-client, que contiene el software cliente que debe ser instalado en
las maquinas de los usuarios.

2. Wekad4WS-service, que contiene el WSRF que debe ser instalado en los
nodos de procesamiento

WekadWsS requiere la instalacion completa de Globus Toolkit en los nodos de
procesamiento y solo el Java WS Core (subconjunto del Globus Toolkit) en los
nodos de usuario. La version completa del Globus Toolkit funciona sélo en
plataformas Unix, por lo tanto, Weka4WS-service solamente puede ser instalado
en este tipo de sistemas, mientras que Weka4WS-client puede ser instalado en

plataformas Unix o Windows.

Se puede encontrar mas informacion acerca de la herramienta en la pagina web

http://grid.deis.unical.it/wekadws/

4.2.3.5. DataMiningGrid. DataMiningGrid es una herramienta desarrollada
para proveer un ambiente adecuado para ejecutar analisis de datos y
descubrimiento de conocimiento, utilizando Mineria de Datos basada en Grid.
DataMiningGrid es una herramienta de cédigo libre que provee funcionalidades de

Mineria de Datos especializadas como manipulacion de datos, intermediacion de
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datos, y otras aplicaciones de acuerdo a las diferentes tareas y metodologias de
Mineria de Datos.

Algunos aspectos clave en el desarrollo de la herramienta DataMiningGrid son:

1. Transparencia de la grid: Los usuarios finales pueden realizar tareas de
Mineria de Datos sin la necesidad de entender los aspectos tecnolégicos de

los sistemas grid.

2. Soporte para desarrollo de aplicaciones: Los desarrolladores de soluciones
de Mineria de datos, pueden habilitar aplicaciones de Mineria de Datos
existentes para la Grid con poca intervencion en el cédigo fuente existente

de las aplicaciones.

3. Arquitectura orientada al servicio e interoperabilidad: La herramienta se
adhiere a las tecnologias grid y estandares emergentes como WSRF, y

esta basado ampliamente en la tecnologia de cédigo abierto.

Algunas de sus caracteristicas son:
- Soporta estdndares de Mineria de datos (CRISP-DM, PMML)
- Interfaz gréfica diferente de acuerdo al usuario (usuario final, desarrollador,
administrador)
- Soporte de flujos de trabajo
- Arquitectura orientada al servicio (SOAP)
- Administracion de los datos distribuida
- Soporta estandares Grid
- Middleware, basado en Globus Toolkit, Unicore, entre otros

- Paralelismo
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Se puede encontrar mas informacion acerca de la herramienta en la pagina web

http://www.datamininggrid.org

4.2.3.6. GridMiner. La meta de la herramienta es hacer frente a todas las
tareas del proceso de descubrimiento de conocimiento en la grid, e integrarlas en

una aplicacién avanzada orientada al servicio.

La arquitectura del sistema GridMiner esta basada en CRISP-DM. Grid Miner
provee un ambiente confiable de alto rendimiento de Mineria de Datos y OLAP, y
el sistema resalta la importancia de las aplicaciones habilitadas para Grid en
términos de e-ciencia y andlisis detallados de grandes conjuntos de datos

cientificos.

Caracteristicas:
- GridMiner permite interoperabilidad con diferentes tecnologias de acceso y
administracion de los datos, desarrolladas por otras comunidades. Sobre
esas tecnologias soporta servicios para acceso a los datos, integracién de

datos, pre procesamiento de datos y computacion estadistica.

- GridMiner implementa un nimero de algoritmos de Mineria de Datos mas
comunes, algunos habilitados para ejecucién en paralelo, también soporta
tareas de mineria de texto. La arquitectura del sistema esta orientada al
servicio y posee un sistema que facilita la integracién y ejecucion de los
servicios como un flujo de trabajo. GridMiner permite la integracion de
bases de datos distribuidas. Algunos de los servicios de Mineria de Datos
dados por la herramienta son: Arboles de decisién en su version distribuida,
patrones de secuencia, clasificacion de texto en forma paralela utilizando
arboles de clasificacion, Clasteres utilizando el algoritmo k-means,
versiones paralelas y distribuidas de redes neuronales, reglas de

asociacion, entre otros.
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- Administracion de seguridad para manipulacién y acceso distribuido a los

datos y acceso a los servicios.

- Interfaz gréafica disefiada en Java que puede ser ejecutada remotamente
por “Java Web Start”, ademas brinda facilidades de exploracién,
parametrizacion, configuracion, interaccion y ejecucion de las tareas de

Mineria de Datos.

Se puede encontrar mas informacion acerca de la herramienta en la pagina web

http://www.gridminer.org/

4.2.3.7. ADaM toolkit. ADaM (Algorithm Development and Mining) es un
grupo de herramientas de mineria y procesamiento de imagenes que consisten en
componentes interoperables que pueden ser vinculados entre si en variedades de
formas para resolver problemas de diversos dominios. ADaM tiene alrededor de
100 componentes que pueden ser configurados para crear procesos
personalizados de mineria. Utilidades de pre procesamiento y andlisis, permiten a
los usuarios aplicar Mineria de Datos en problemas especificos. Se pueden afadir
facilmente nuevos componentes para adaptar el sistema a diferentes problemas

cientificos.

Permite la facil integracion de algoritmos desarrollados por terceros y reutilizar los
componentes de ADaM en otros sistemas. ADAM proporciona esto a través de la
utilizacion de componentes autonomos en una arquitectura distribuida. Cada
componente cuenta con un programa en C, C++, o interfaz de programacion de
aplicaciones (API), un archivo ejecutable en apoyo de herramientas genéricas de
secuencias de comandos (Perl, Python, Shell Scripts), y eventualmente interfaces
Web Service para soportar WEB y aplicaciones Grid. Los componentes de ADaM
son modulos de propdsito general de mineria y procesamiento de imagenes, que

pueden ser reutilizados por multiples soluciones y disciplinas. Estos componentes
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estan bien posicionados para satisfacer las necesidades de la Mineria distribuida y
servicios de procesamiento de imagenes en Web y aplicaciones Grid.

Se puede encontrar mas informacion acerca de la herramienta en la pagina web

http://datamining.itsc.uah.edu/adam

4.3. Aplicaciones de la Mineria de Datos Grid

Ademas de las aplicaciones que pueden ser dadas a la Mineria de Datos
convencional, la Mineria de Datos Grid brinda méas posibilidades inherentes a la
naturaleza de la computacién Grid. A continuacion, se describen algunas
aplicaciones para las cuales puede ser utilizada la Mineria de Datos Grid, extraido
de los textos de diferentes autores.

4.3.1. Escenarios Empresariales. [BOLLINGER 2004], brinda un buen ejemplo
sobre un escenario empresarial donde puede ser aplicada la Mineria de Datos
Grid. El autor, habla sobre un supermercado de franquicias conformado por su
sede principal, regionales y tiendas miembros distribuidas. Cada tienda obtiene
sus datos transaccionales mediante el escaneo de cédigos de barras cuando los
clientes compran los productos. Algunas tiendas dependen de su rama regional
para almacenar sus datos transaccionales, mientras otras tiendas tienen sus
propias bases de datos locales. Cada regional o tienda miembro posee su propia
herramienta de Mineria de Datos y la utiliza de forma local. La sede principal,
utiliza Mineria de Datos para analizar los datos transaccionales de cada tienda sin
la necesidad de tener que transmitir y reprocesar todo el conjunto de datos

completo.

Este es un caso tipico de Mineria de Datos basada en la Grid, donde se necesitan

compartir los patrones relevantes de las diferentes tareas Mineria de Datos para

108



finalmente generar una estimacion global total. Para este enfoque de Mineria de
Datos, el autor basa su solucion utilizando reglas de asociacion, una de las
técnicas de Mineria de Datos. Utilizando algoritmos como Apriori, esta técnica de
Mineria de Datos es paralelizable, las tareas pueden ser divididas en pequefios
trabajos independientes. Estos trabajos independientes pueden ser distribuidos
sobre una granja de servidores siendo asignados por un planificador.

4.3.2. Astronomia. [KARGUPYAM 2005] menciona como la Mineria de Datos
distribuida se ha venido convirtiendo en la horma en astronomia. A medida que los
datos provenientes de todos los estudios que se hacen del cielo han venido
creciendo en gran cantidad, estos ya no pueden ser descargados a un sitio central
para realizar analisis mediante Mineria de Datos. Por esta razon, los algoritmos de
Mineria de Datos distribuidos se han convertido en una herramienta esencial para
permitir descubrir conocimiento escondido en todas las bases de datos

heterogéneas geogréaficamente distribuidas que poseen informacion astronémica.

Por ejemplo, las diferentes misiones de la NASA (como 2MASS, WISE, GALEX,
SDSS, LSST) han generado millones de datos, los cuales se encuentran
distribuidos en diferentes bases de datos heterogéneas. Todos estos datos se
requieren caracterizar, clasificar, analizar e interpretar conjuntamente para poder
extraer conocimiento escondido relevante sobre el cosmos. Es imposible acceder,
minar, navegar, explorar y analizar todos estos datos en su condicion distribuida y
no es posible generar una Unica base de datos dada la gran cantidad de
informacion que estas poseen. Por esta razén, los algoritmos de Mineria de Datos
distribuidos capaces de procesar estos registros de forma paralela y distribuida

sobre la grid, tienen gran relevancia hoy en dia.
Para enfrentar este problema, existe actualmente un proyecto llamado GRIST
(http://grist.caltech.edu/), cuyo objetivo es investigar e implementar maneras para

que los astronomos, cientificos, y el publico en general puedan contar con

109



capacidad computacional facil, potente y distribuida para la diferente informacién
astrondmica que manejan. Uno de los servicios que GRIST soporta es el de
clasificacion k-means. Este ha sido desarrollado para clasificar grandes catalogos

de imagenes, basado en una propiedad dada.

4.3.3. Medicina. [DUBITZKY 2008] menciona una aplicacion de la Mineria de
Datos Grid en la medicina para el manejo de pacientes con traumas cerebrales.
Un trauma cerebral generalmente resulta de un accidente donde la cabeza es
golpeada por un objeto. Los sobrevivientes de un trauma cerebral pueden quedar
significativamente afectados por pérdidas en sus funciones cognitivas, sicolégicas

o fisicas.

En el primer examen de un paciente con trauma cerebral, es muy comudn asignar
al paciente a una categoria, la cual permite planear el tratamiento para el paciente
y ademas permite predecir el resultado final del tratamiento. Hay cinco categorias
para el resultado final que pueden ser: muerte, vegetativo, discapacidad grave,
discapacidad moderada y buena recuperacién. Es obvio que el resultado final esta
influenciado por varios factores, los cuales son usualmente conocidos y
generalmente son monitoreados y almacenados en un almacén de datos por los

hospitales.

Es evidente que si se quiere categorizar al paciente, se debe tener un
conocimiento previo basado en casos y resultados finales de otros pacientes con
el mismo tipo de herida. Este conocimiento puede ser minado de datos historicos y
representado como un modelo de clasificacion. EI modelo puede ser usado para

asignar al paciente a una de las categorias de resultado.
Uno de los supuestos basicos en la clasificacion es que al considerar un mayor
namero de casos, la exactitud del modelo final puede ser mejorada. Por esta

razon, acceder a los datos de casos similares de trauma cerebral almacenado en
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otros hospitales, podria ayudar a crear un modelo de clasificacion més exacto. En
un ambiente grid, un grupo de hospitales puede compartir sus recursos de datos
como registros anonimos de pacientes o algunos datos estadisticos relacionados

con la administracion de los hospitales.

En este escenario, es necesario enfrentar otros retos como seguridad de acceso a
los datos distribuidos, limpieza e integracion de los datos y su transformacion en
un formato adecuado para Mineria de Datos. También hay otros aspectos
relacionados a este problema como aspectos legales o privacidad de los datos
gue pueden ser resueltos, especialmente para aquellos registros que contienen

datos sensibles de los pacientes.

4.3.4. Industria del turismo. [DANUBIANU 2009], menciona la importancia de la
Mineria de Datos en el turismo, pues este es uno de los mayores generadores de
ingresos aun incluso en épocas de crisis, gracias a la demanda de transporte,
alojamiento, comida y bebidas que este genera. Por esta razén, es muy importante
tener las estrategias adecuadas las cuales estan basadas en las diferentes
tendencias que Unicamente pueden ser obtenidas a través de analisis sofisticados.
Es asi, que el autor propone dos modelos de Mineria de Datos distribuida que
podrian beneficiar grandemente a este sector, al aprovechar las diferentes fuentes
de datos con las que cuentan los establecimientos de alojamiento y que pueden

ser analizadas en conjunto.

Primero, se parte de la realidad de que cada establecimiento de alojamiento
gestiona sus propios datos. Cada base de datos contiene datos sobre los clientes,
sobre los servicios solicitados, sobre el dinero gastado, etc. Si cada uno de estos
sistemas permite, en termitos de privacidad de los datos, que parte de sus datos
sean utilizados para analisis, interconectados a través de una red creando un
sistema de base de datos distribuido heterogéneo, es posible realizar
proyecciones sobre todos estos datos y extraer conocimiento de forma distribuida

aprovechando asi los datos de toda la industria del lugar.
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Para las pruebas, [idem] realiz6 una instalacion en cada sitio de servicios e
interfaces adecuadas para Mineria de Datos. De esa forma, es posible aplicar
métodos de Mineria de Datos local en cada sitio (por ejemplo reglas de
asociacion). Los resultados locales, son replicados en un Unico nodo donde son
combinados para obtener una solucibn global. Una de las desventajas
encontradas en este sistema por el autor, estad relacionada con volumenes de
datos pequefios procesados en algunos sitios locales, lo cual puede llevar a
resultados parciales inconclusos. La segunda desventaja, es la necesidad de
realizar futuras operaciones en el nodo donde los resultados son recolectados
para luego calcular el resultado final.

4.3.5. Apoyo avanzado en analitica para e-ciencia. [DUBITZKY 2008] expone la
importancia que puede tener hoy en dia la Mineria de Datos Grid para la e-
Ciencia. El término e-Ciencia se refiere a la ciencia a gran escala que cada vez se
lleva a cabo a través de colaboraciones globales distribuidas facilitada por Internet.
Este fendmeno es una fuerza importante en los temas de investigacion actual y
programas de desarrollo en general, cada cientifico como usuario individual
requiere que sus empresas cientificas posean caracteristicas tales como el acceso
a las colecciones de datos muy grandes y los recursos de computacion a escala
muy grande. Un componente clave de este desarrollo es la e-ciencia analitica, que
es un campo de investigacibn muy dinamico que incluye métodos cientificos
rigurosos y sofisticados para pre-procesamiento de los datos, integracién, analisis,
mineria de datos y visualizacion asociada con la extracciéon de informacion y

descubrimiento de conocimiento a partir de datos cientificos conjuntos.

A diferencia de la analitica de negocio tradicional, la analitica de e-ciencia tiene
que tratar con conjuntos de datos grandes, complejos y heterogéneos y a menudo
dispersos geograficamente, que contienen volimenes medidos en terabytes y
hasta petabytes. Debido al gran volumen y alta dimensionalidad de los datos, las

tareas asociadas a la analitica a menudo son tanto de entrada/salida como de
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calculos intensivos y por lo tanto dependen de la disponibilidad de

almacenamiento de alto rendimiento, hardware, recursos software y soluciones de

software.

El proceso de descubrimiento de conocimiento en ambitos cientificos, se realiza

haciendo uso de datos y recursos distribuidos. Las principales caracteristicas de

este proceso son las siguientes:

En las diferentes etapas del proceso de descubrimiento de conocimiento,
los investigadores necesitan acceder, integrar y analizar datos de fuentes
dispersas, con el in de utilizar estos datos para hallar patrones y modelos, y
alimentar estos modelos para futuras etapas en el proceso. Existen
muchos componentes de software para analisis de datos que pueden ser
utilizados para analizar los datos. Algunos componentes software pueden
ser utilizados en la maquina local del usuario, mientras otros pueden ser

utilizados para ejecucion remota en servidores.

El proceso de descubrimiento en si mismo es casi siempre realizado por
equipos de investigadores que colaboran entre si y que necesitan compartir
los conjuntos de datos, los resultados derivados de estos conjuntos de
datos, y, mas importante, los detalles acerca de como estos resultados se
obtuvieron. Dado que todo el proceso de descubrimiento es ejecutable, el
usuario final si lo desea, puede empaquetarlo como un programa ejecutable

(o componente de software) para el acceso y uso por otros investigadores

Por dltimo, con un gran niumero de procesos de descubrimiento que se
generan por diferentes grupos de investigacion, es esencial ser capaz de
almacenar tales procesos dentro de un almacén de procesos, donde los
cientificos puedan buscar, recuperar y reutilizar los procedimientos

desarrollados a partir de un escenario en otros escenarios similares
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La Herramienta GridMiner, ha sido desarrollada dentro de un proyecto de
investigacion en la Universidad of Vienna. El objetivo del proyecto es hacer frente
a todas las tareas del proceso de descubrimiento de conocimiento en la grid e
integrarlos en una aplicacion grid avanzada orientada a servicios. GridMiner
consta de dos componentes principales: tecnologias y herramientas, y casos de
uso que muestran como las tecnologias y herramientas pueden trabajar en
conjunto y como pueden utilizarse en situaciones reales. La herramienta esta
basada en el estandar de Mineria de Datos CRISP-DM y sus fases como pasos
esenciales en los flujos de trabajo cientificos orientados a servicios.

4.3.6. Lucha contra desastres naturales. [GUO 2004] habla sobre el sistema
Discovery Net como ejemplo de una plataforma para e-Ciencia y que ha sido
utilizada para diferentes aplicaciones en campos como ciencias de la vida,
monitoreo ambiental y modelado de riesgo geoldgico. En estos campos pueden
encontrarse diversas fuentes de informaciébn como diferentes dispositivos,
sensores, bases de datos, componentes de andlisis y recursos computacionales

accesibles a través de Internet o la grid.

Los requisitos de entornos de Mineria de Datos para la e-Ciencia hacen que sea
imposible el uso tradicional de sistemas cerrados de Mineria de Datos que
suponen una base de datos centralizada o un almacén de datos. Por esta razén,
se requieren plataformas para Mineria de datos que permitan la integracién de
fuentes de datos distribuidas y herramientas distribuidas para las actividades de

descubrimiento de conocimiento.

[[dem], realiza un anélisis sobre los siguientes escenarios, los cuales son ejemplos

donde la Mineria de Datos Distribuida trae grandes beneficios:
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a. Cientificos colaborando en el andlisis diario de nuevos gnomas virales
como el virus SARS y estudio de su evolucion.

b. Cientificos colaborando en el analisis de la contaminacion ambiental y
correlacionandolos con registros meédicos disponibles

c. Cientificos colaborando en el analisis de imagenes satelitales para modelar
posibles efectos de los terremotos en regiones pobladas

4.3.7. Mineria para maquinas mal configuradas en sistemas grid. Dada la
heterogeneidad y escalabilidad de los sistemas grid, se hace muy dificil e
ineficiente el andlisis de su funcionamiento de forma manual. Por esta razoén,
[DUBITZKY 2008] describe una propuesta para automatizar estos analisis

mediante descubrimiento de conocimiento utilizando algoritmos distribuidos.

Los sistemas de Grid son dificiles de manejar. En primer lugar, a menudo sufren
mas fallas que los otros grandes sistemas: el hardware suele ser mas
heterogéneo, al igual que las aplicaciones que se ejecutan, y ya que suelen reunir
los recursos que pertenecen a varios dominios administrativos, no existe una
autoridad Unica capaz de hacer cumplir las normas de mantenimiento (por
ejemplo, con respecto a las actualizaciones de software). Una vez que surgen
problemas, la gran complejidad del sistema hace que sea muy dificil seguirles la
pista y explicar por qué suceden. El mantenimiento, por lo tanto, se realiza cuando

ocurren las fallas y raras veces es preventivo.

Existen dos maneras posibles de automatizar el mantenimiento y asistencia al
sistema grid. Una es mediante la construccion de un sistema experto, el cual
detecta patrones previamente estudiados de fallas. Por otro lado, se puede aplicar
descubrimiento de conocimiento a los datos, tratando de encontrar
comportamientos anormales en las maquinas, lo cual puede encontrar errores que
aun no han sido estudiados por el sistema experto y que también pueden tener

miles de maquinas las cuales pueden estar produciendo megabytes de datos de
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monitoreo diariamente. Si todos estos datos se centralizan para ser procesados,
probamente sofocarian al sistema y requeririan un almacenamiento mas

especializado.

El sistema adopta el enfoque de Mineria de Datos distribuida para la deteccion de
maquinas mal configuradas. El algoritmo obtiene datos de las fuentes disponibles
en el sistema grid. Convierte los datos a un significado semantico y los almacena
en la misma maquina de donde provienen. Cuando se requiere un analisis, un
algoritmo distribuido de deteccion de anomalias se emplea para identificar las
maquinas mal configuradas. El propio algoritmo se implementa como un flujo de
trabajo recursivo de procesos grid y se adapta especialmente a los sistemas grid
en los que las maquinas podrian no estar disponibles la mayoria del tiempo, o que

a menudo todas las maquinas tienen fallas.

4.4. Oportunidades y retos de la Mineria de Datos Grid

Ademas de todos los retos que debe enfrentar la Mineria de Datos como tal y los
retos que debe enfrentar la Computacion Grid, también surgen algunas
oportunidades y retos a los cuales se debe hacer frente cuando se intentan
mezclar ambas tecnologias. [KURMAN 2008], explica que hay una pequefa pero
muy importante diferencia entre los algoritmos disefiados para sistemas paralelos
y algoritmos los disefiados para sistemas distribuidos. Generalmente, los
algoritmos de Mineria de Datos paralelos hacen frente a sistemas de memoria
compartida o sistemas de memoria distribuida con interconexiones rapidas. La
Mineria de Datos distribuida generalmente hace frente a sistemas conectados a
través de redes lentas Ethernet LAN o WAN. La principal diferencia entre los
sistemas paralelos y distribuidos son los costos de comunicacién, velocidad de
interconexién y distribucion de los datos. Estas limitaciones, han generado nuevos

retos de investigacion y desarrollo frente a nuevos sistemas de Mineria de Datos.
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Los algoritmos de Mineria de Datos en grid deben soportar el proceso completo de
Mineria de Datos (pre procesamiento, Mineria de Datos y pos procesamiento) en
manera similar que las versiones centralizadas lo hacen. Esto significa, que todas
las tareas de Mineria de Datos, incluyendo limpieza, seleccion de atributos, etc,
deben poder ser ejecutados de forma distribuida para que esta brinde un

verdadero beneficio.

Aunque ya se ha hecho algunos esfuerzos por desarrollar algoritmos distribuidos
eficientes de Mineria de Datos, los aspectos de los ambientes distribuidos, como
planificacion y manejo de recursos, son aspectos criticos para el éxito de la
Mineria de Datos en este tipo de ambientes. Por lo tanto, el desarrollo de
herramientas de Mineria de Datos, dentro de infraestructuras de alto rendimiento y
computacion distribuida, es un gran reto para futuros desarrollos en el campo de la

Mineria de Datos.

[ZAKI 2000], menciona una serie de oportunidades y retos que han venido
enfrentando los algoritmos de Mineria de Datos en sistemas distribuidos:

- Altadimensionalidad: Los algoritmos de Mineria de Datos tienen diferente
complejidad y pueden no ser lineales impidiendo asi su paralelizacién y

respectiva distribucién sobre la grid.

- Gran tamafio de los datos: La bases de datos continGan creciendo en
tamafo constantemente. La gran mayoria de los algoritmos de Mineria de
Datos son iterativos y procesan los datos varias veces lo cual puede

dificultar la escalabilidad de los algoritmos.

- Ubicacién de los datos: Hoy en dia las bases de datos usualmente estan

logica y fisicamente distribuida, lo cual requiere un enfoque descentralizado
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de la Mineria de Datos. La base de datos puede estar particionada
horizontalmente donde las transacciones estan en diferentes lugares, o tal
vez pueda estar particionada verticalmente, con diferentes atributos en
diferentes lugares. Los algoritmos de Mineria de Datos distribuida
generalmente estan enfocados para lidiar con un enfoque de particion

horizontal y no vertical.

Tipo de datos: La mayoria de investigaciones de algoritmos distribuidos de
Mineria de Datos se ha enfocado en datos estructurados. Sin embargo, el
soporte para otro tipo de datos semi estructurados y no estructurados

también es crucial.

Sesgo en los datos: Uno de los problemas que afectan negativamente el
equilibrio de carga en los algoritmos de mineria de datos en paralelo es la
sensibilidad al sesgo de los datos. La mayoria de los métodos consisten en
particionar la base de datos horizontalmente en bloques de igual tamafo.
Sin embargo, el nimero de patrones existes en cada bloque puede estar
altamente sesgado. Generar los bloques de forma aleatoria puede ser una

solucion, pero sigue siendo inadecuado.

Equilibrio de carga dinamica: Los algoritmos deben enfrentar el problema
de distribuir la carga de procesamiento adecuada a los diferentes nodos de
procesamiento, pues en estos puede haber diferentes tipos de usuarios

realizando diversos tipos de procesos.

Métodos incrementales: Los datos son constantemente recolectados y
actualizados, ademas, los patrones en estos pueden cambiar
constantemente. Hoy en dia no existen algoritmos de Mineria de Datos

incrementales por naturaleza, es decir, que puedan manejar las
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actualizaciones sin tener que volver a calcular los patrones o reglas sobre la

base de datos.

Mineria Multi-tabla, disefio de los datos y sistemas de indexacion:
Existen un gran reto para realizar Mineria de Datos a través de multiples
tablas o bases de datos distribuidas con diferentes estructuras.
Tradicionalmente, el realizar mineria sobre estas mdltiples tablas requiere
crear una Unica gran tabla que contenga todas las tablas. Se requieren

mejores métodos que permitan procesar este tipo de datos.

Interaccion, Gestion de Patrones, Mineria meta-nivel: El proceso de
descubrimiento de conocimiento sobre los datos es altamente interactivo,
empezando por que el ser humano participa en casi todos los pasos. Por
ejemplo, el usuario estd altamente involucrado en las fases de
entendimiento inicial de los datos, seleccion, limpieza, transformacion.
Estos pasos por defecto consumen mas tiempo que la misma mineria.
Ademas, dependiendo de los parametros asignados por el usuario, los
métodos de mineria pueden generar muchos patrones diferentes a ser
analizados. Por esta razén, se requieren métodos que permitan realizar
consultas multi nivel en los resultados, imponer limitaciones que se
enfoquen en los patrones de interés, refinar o generalizar reglas, etc. Los
meétodos de mineria de datos paralela y distribuida pueden ser exitosos en

proporcionar la rapida respuesta deseada en todos los pasos anteriores.
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5. FACTORES A TENER EN CUENTA PARA DETERMINAR LA
VIABILIDAD DE UTILIZAR MINERIA DE DATOS GRID

Los sistemas de Computacién Grid, brindan un potencial muy grande para lograr
aprovechar los recursos computacionales que se poseen, con el fin de obtener
grandes capacidades de procesamiento y lograr optimizar asi los procesos de
Mineria de Datos. Sin embargo, son pocas las herramientas de Mineria de Datos
Grid que se pueden conseguir en el mercado que brinden la funcionalidad y
usabilidad que se requiere alcanzar en las organizaciones, e incluso, los
proveedores de herramientas de Mineria de Datos mas reconocidos aun no

ofrecen técnicas de Mineria de Datos Grid en sus soluciones.

Aunque se puedan encontrar algunas herramientas de Mineria de Datos que
brindan esta funcionalidad grid, ain son muy limitadas y poco robustas, y por lo
tanto, es una area que aun requiere mucho trabajo para lograr obtener finalmente
resultados tangibles sobre los beneficios que teGricamente se pueden alcanzar, y
las facilidades de uso que se requieren para poder obtener un verdadero provecho
de esta tecnologia.

Sin embargo, las pruebas y algoritmos sobre Mineria de Datos Grid que presentan
algunos autores son prometedoras, y por esa razon vale la pena determinar y
analizar los factores clave que se deben tener en cuenta para implantar o
comenzar a realizar pruebas con esta tecnologia. A continuacion, se realiza un
analisis de algunos factores que se deben tener en cuenta para determinar la
viabilidad de utilizar Mineria de Datos Grid. El andlisis, esta orientado hacia la
evolucion de la Mineria de Datos a la Computacion Grid y los nuevos elementos

gue surgen cuando ambas tecnologias convergen, y que ademas se deben tener
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en cuenta para poder asi realizar una implantacién exitosa de esta tecnologia.
Para esto, hay que analizar tanto aspectos de la Mineria de Datos convencional
como aspectos de la Computacion Grid, con el fin de tener en cuenta los por

menores de ambas tecnologias.

Los factores, estdn basados en [STANKOVSKI 2007], segun la perspectiva de
arquitectura de la herramienta de Mineria de Datos Grid DataMininGrid para
implementar aplicaciones de Mineria de Datos Grid; [DUBITZKY 2008], segun su
concepto de Mineria de Datos Grid, algunas herramientas de Mineria de Datos
Grid y algunas aplicaciones expuestas en el libro del autor; autores frente al tema
de aplicaciones de Mineria de Datos Grid como [DANUBIANU 2009],
[KARGUPYAM 2005], [BOLLINGER 2004], [GUO 2004]; autores frente al tema de
técnicas de Mineria de Datos Grid como [SARNOVSKY 2009], [MELIGY 2009],
[KURMAN 2008], [SAKTHI 2008], [GLIMCHER 2007], [DEPOUTOVITCH 2005],
[CANNATARO 2004], [PETHICK 2003]; autores frente al tema de Computacion
Grid como [WEGENER 2008], [STANKIVSKY 2008], [GENTZSCH 2007],
[KRAVTSOV 2006], [OPIYO 2005], [JACOB 2005]; y en general, la mayoria del
material de los autores utilizados para construir el estado del arte de la Mineria de
Datos, Computaciéon Grid y Mineria de Datos Grid expuesto en este documento.

El andlisis de los factores, se da teniendo en cuenta las experiencias y
sugerencias dadas por los autores evaluando algoritmos de Mineria de Datos
distribuidos, aplicaciones, frameworks, middlewares y herramientas tanto de
Mineria de Datos Grid como de Computacion Grid; y ademas, mis propias
experiencias en el uso de la tecnologia de Mineria de Datos en una entidad
financiera. Todo, frente a los elementos que se necesitan para poder realizar una

Mineria de Datos exitosa.
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5.1. Factores frente al proceso general de la Mineria de Datos

Hoy en dia, existen algunos estandares que definen el proceso que se debe seguir
para realizar Mineria de Datos. Los estandares mas reconocidos son CRISP-DM y
SEMMA, y sobre estos estan construidas las herramientas de Mineria de Datos
mas reconocidas en el mercado que son Clementine (CRISP-DM) y Sas
Enterprese Miner (SEMMA). Las organizaciones que tienen procesos de Mineria
de Datos maduros, suelen trabajar bajos estos estandares, por este motivo, uno
de los factores muy importantes a la hora de implantar Mineria de Datos Grid, es

que se _debe asequrar que la herramienta de Mineria de Datos Grid a utilizar,

también cumpla con algun estandar de Mineria de Datos, especialmente aquel

sobre el cual la organizacion ha venido trabajando.

Otro factor muy importante expuesto por algunos autores, es que si se quiere
poder obtener un verdadero provecho de la Mineria de Datos Grid, los usuarios
técnicos y finales deben poder realizar las tareas de Mineria de Datos sin la

necesidad de entender el detalle de los aspectos de la tecnologia Grid sobre la

cual corren los procesos. Es decir, deben poder ejecutar cada uno de los pasos

del proceso de Mineria de Datos bajo cualquier estandar, sin la necesidad de
conocer a fondo la tecnologia grid que soporte los procesos. Si la herramienta de
Mineria de Datos Grid no abstrae lo suficientemente bien los aspectos de la grid,
pueden surgir nuevas dificultades y complejidades de uso que impidan obtener

verdaderos beneficios.

Sin embargo, por muy transparente que logre ser el sistema grid para el usuario
de la herramienta, si hay algunos factores muy importantes que se deben tener en
cuenta en cada una de las etapas de la Mineria de Datos, para lograr tener un
control efectivo y obtener resultados satisfactorios a la hora de utilizar Mineria de
Datos Grid:
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Conocer el negocio y el problema: Algunos autores que explican
diferentes algoritmos de Mineria de Datos Grid, mencionan que al

distribuir la estimacion de los modelos de Mineria de Datos se puede

perder algo de confiabilidad en sus resultados: aunque se han

desarrollado técnicas para ajustar los resultados finales de los

algoritmos de Mineria de Datos distribuidos luego de haber realizado la

estimacion global, aun existen riesqos de perder exactitud.

Por esta razon, al tratar de definir si utilizar Mineria de Datos
centralizada o grid, surgen cuestiones sobre calidad de los resultados vs
eficiencia de ejecucion. Por este motivo, es importante tener muy claro
cudl es el problema que se quiere solucionar, cual es el alcance de la
Mineria de Datos frente a esta solucidon y cual es la importancia de
obtener resultados a tiempo frente a las decisiones finales que se

tomaran frente a estos.

Reunir los datos: Otro factor clave para determinar si utilizar Mineria de
Datos centralizada o grid, es la dimension del problema (cantidad de

datos a procesar). Si la cantidad de datos a procesar que requiere la

solucion al problema no es lo suficientemente grande y éste se

distribuye a través de diversos nodos en la grid, no habra suficientes

datos en cada nodo para realizar una estimacidon de patrones adecuada

sobre el conjunto de datos.

En esta etapa, es muy importante determinar factores de como son
generados los datos, cual es su calidad, como pueden reunirse para ser
utilizados, su ubicacion (si estan distribuidos o no en diferentes bases de
datos u ubicacién geogréafica) y la cantidad promedio de datos a

procesar para generar y ejecutar los modelos. Todo esto, con el fin de
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dimensionar claramente el problema y determinar cudl solucion de

Mineria de Datos seria la mas adecuada, si centralizada o grid.

Pre procesar los datos: Esta es una etapa esencial en la Mineria de
Datos, pues en esta se asegura la calidad de los datos. Aunque hoy en
dia existen diversas técnicas para limpieza de los datos, si la cantidad
de datos a procesar es excesivamente grande, también se puede
dificultar generar procesos que aseguren datos confiables. Frente a
esto, el poder computacién del sistema grid también puede ser utilizado
para realizar una limpieza de datos colaborativa, acelerando asi en
cierta medida este proceso que puede consumir mucho tiempo de
procesamiento. Frente a este tema, es bueno investigar algoritmos y
técnicas de limpieza de datos paralelizables que puedan ser utilizados
en la grid e integrados con la herramienta de Mineria de Datos Grid que

Se posee, si esta no cuenta con esta capacidad.

Estimar el modelo: En esta etapa se seleccionan los algoritmos de
Mineria de Datos a utilizar mas apropiados que respondan a las
necesidades y complejidades del problema. Algo muy importante a tener
en cuenta, es que generalmente los algoritmos de Mineria de Datos
convencionales poseen varios parametros que afectan su rendimiento y
exactitud frente a las estimaciones que el algoritmo realice, y ademas se
deben realizar diferentes pruebas con diferentes parametros para lograr

asi determinar de qué forma el algoritmo arroja mejores resultados.

Al trabajar en un sistema Grid, surgen nuevas necesidades de
parametrizacion de acuerdo a la naturaleza de los datos, de la grid y del
problema a enfrentar. Por ejemplo, se puede tener la necesidad de
parametrizar el algoritmo para que Unicamente se ejecute en

determinadas maquinas en la grid, o se puede querer realizar pruebas
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para analizar con qué numero de recursos el algoritmo ofrece mayor
eficiencia frente a rendimiento y exactitud en sus resultados, el algoritmo
puede recibir pardmetros para utilizar diferentes técnicas con el fin

ajustar el modelo global final y mejorar su exactitud.

Es asi que, por mas transparente que sea el sistema grid frente al
proceso de Mineria de Datos utilizando una herramienta de Mineria de
Datos grid, un factor muy importante a tener en cuenta es que es bueno

contar con usuarios gue tengan conocimiento tanto de Mineria de Datos

como de tecnologia Grid, pues estos pueden realizar mejores elecciones

frente a algoritmos, parametros, flujos de trabajo y preferencia sobre

recursos Grid para ejecutar algunos modelos particulares de Mineria de

Datos.

Interpretacion y despliegue del modelo: Una vez construido el modelo
de Mineria de Datos, hay que determinar como sera este desplegado en
el negocio y cdmo mostrara sus resultados a los usuarios finales para
que éstos puedan interpretarlos. Una cosa es construir el modelo
mediante técnicas de Mineria de Datos Grid (etapa de estimar el
modelo), y otro asunto es habilitar el modelo para que este sea
ejecutado y realice las estimaciones sobre los registros sobre los cuales
realizar4d la estimacion y genere los resultados. Este proceso es
paralelizable, puesto que el modelo realiza la estimacion sobre un Gnico
registro, sin la necesidad de conocer el conjunto de datos completo, por

esto, esta tarea puede ser distribuible en la grid.

Antes de migrar a Mineria de Datos Grid, es importante revisar todos los
modelos actuales de Mineria de Datos con los cuales se cuenta, con el
fin de determinar cuales son susceptibles de utilizar en la grid a miras de

optimizar su funcionamiento y cuales es necesario construir nuevamente
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para habilitarlos en la herramienta de Mineria de Datos Grid Por esta

razon, un factor importante es que los usuarios técnicos deben estar en

la capacidad de habilitar los modelos existentes en la organizacién para

funcionar en la Grid (de manera practica, los modelos actualmente

existentes desarrollados con Mineria de Datos convencional son

facilmente distribuibles. Se aplicaria la estimacién de manera distribuida

para la necesidad de crear nuevos modelos o reentrenar los existentes).

Un aspecto muy importante frente a la generacién y despliegue del
modelo de Mineria de Datos en un ambiente grid, es que los datos que
se utilizaran para generar o ejecutar el modelo se distribuiran en varias
maquinas pertenecientes a la grid, por esta razén, un factor importante

es asequrar control de acceso y politicas de sequridad adecuadas sobre

los datos gque se acomoden a la infraestructura Grid implementada vy a la

confidencialidad requerida de la informacién de cada una de las areas.

Existen areas que manejan informacion muy confidencial de sus
procesos de negocio y que probablemente no quieran que sus datos
viajen y sean procesados en recursos pertenecientes a otras areas que
también hagan parte de la grid. Es muy probable, que este tipo de areas
prefieran que algunos de sus modelos que manejan informacion mas
critica y confidencial, sean ejecutados Unicamente en recursos de su
misma area pertenecientes a la infraestructura grid que se posea para

realizar Mineria de Datos.

5.2. Factores frente a las herramientas de la Mineria de Datos Grid

Actualmente, es dificil encontrar herramientas de Mineria de Datos que ofrezcan la

funcionalidad de sus algoritmos sobre la grid. Aunque se pueden encontrar

algunas herramientas y frameworks de Mineria de Datos Grid que han venido
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siendo desarrollados y probados, aun se requiere mayor trabajo para que la
Mineria de Datos Grid sea tan intuitiva y facil de utilizar como lo han logrado
algunos proveedores de herramientas de Mineria de Datos convencionales. Sin
embargo, es bueno analizar algunos aspectos que han permitido que algunas
herramientas de Mineria de Datos estén teniendo tanto éxito en las organizaciones
y qué factores surgen cuando la Mineria de Datos se sumerge en la grid y que
también deben ser tenidos en cuenta para poder utilizar satisfactoriamente Mineria

de Datos en este ambiente.

Un factor muy importante es, que si se quiere obtener un verdadero provecho de
la Mineria de Datos, la_ herramienta a utilizar debe brindar posibilidades para crear

flujos de trabajo que cubran todas las etapas de la Mineria de Datos. La

herramienta debe ajustarse a algin estandar de Mineria de Datos, permitiendo ser
utilizada desde la etapa de conocimiento del problema y del negocio hasta
despliegue de los modelos y obtencion e interpretacion de los resultados. También

es importante, gue la herramienta brinde una amplia variedad de algoritmos de

Mineria de Datos en su version distribuida, que puedan utilizarse tanto de forma

distribuida como centralizada, v que ademas sea facilmente extensible para la

implementacién de nuevos algoritmos.

La Mineria de Datos, tiene una alta complejidad debido a sus algoritmos y
conocimientos que se requieren para utilizarlos. Sin embargo, hoy en dia existen
herramientas como Clementine y Sas Enterprise Miner, que han logrado abstraer
la complejidad de la Mineria de Datos y la han vuelto més intuitiva y manejable
para los usuarios, e incluso ajustandose a estandares de Mineria de Datos,
permitiendo asi obtener mejores beneficios de esta. Por este motivo, un factor

clave frente a la Mineria de Datos Grid, es que definir y realizar los procesos de

Mineria de Datos en la grid debe ser amigable vy sencillo. La herramienta de

Mineria de Datos Grid a utilizar, debe lograr abstraer de forma satisfactoria para

los usuarios, tanto la complejidad de la grid como la complejidad de los algoritmos,
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manipulacion y transformacion de los datos que se requieren para realizar Mineria

de Datos. Si disefiar los modelos en la herramienta es dificil, poco intuitivo y

limitado, y ademas el usuario tiene que enfrentarse a las complejidades que

surgen en la grid, los procesos de Mineria de Datos pueden volverse tediosos

opacando asi los beneficios que puede brindar esta tecnologia.

Algunos otros factores que se deben tener en cuenta en la herramienta, frente a la

abstraccion de la complejidad de la grid, son:

El sistema grid debe ser extensible sin la necesidad de forzar a todos los

usuarios a instalar continuamente actualizaciones. Ademas, se debe tener

especial cuidado de que dichas actualizaciones no afecten el
funcionamiento de los modelos que ya han sido creados y que se
encuentran actualmente desplegados en la grid.

El sistema Grid debe ser escalable, debe permitir afadir sin ningln

problema nuevos recursos que se acomoden al incremento de usuarios vy

demanda de procesamiento sin perder rendimiento. Inevitablemente los

negocios siguen creciendo y la necesidad de tener mas poder
computacional no se queda atras. Si el sistema Grid no es escalable, con
toda seguridad surgiran nuevamente problemas de rendimiento y cuellos de

botella en los procesos de Mineria de Datos.

La herramienta debe permitir utilizar facilmente el conocimiento técnico de

algunos usuarios para definir, configurar y parametrizar los detalles de la

herramienta frente a la Mineria de Datos y la Grid. Si la herramienta no es

lo suficientemente flexible frente a su configuracion, dificilmente podra ser

adaptada a las necesidades del negocio.
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- Los procesos de Mineria de Datos deben ser ejecutados en las maquinas

adecuadas en la grid sin la necesidad de interacciéon directa con el usuario.

Por esta razon, seria bueno que la herramienta brinde opciones para definir
procesos de Mineria de Datos criticos y confidenciales, para que estos sean

ejecutados automaticamente en segmentos mas seguros de la grid.

Otro factor clave que se debe tener en cuenta es que la herramienta de Mineria de

Datos Grid debe ser la apropiada, esta no debe requerir modificaciones de su

codigo fuente para ser adaptada a las necesidades del neqgocio especificas.

Principalmente, porque las necesidades del negocio constantemente pueden
cambiar, y si no se cuenta con una herramienta de Mineria de Datos lo
suficientemente flexible, que sea capaz de adaptarse facilmente a las necesidades
del negocio sin la necesidad de cambiar su estructura y disefio, seguramente sera

muy costosa de mantener y actualizar en el tiempo.

Por esta razén, otro factor muy importante es que se debe evaluar

cuidadosamente todas las restricciones gue se presenten con las herramientas de

Mineria de Datos Grid disponibles en el mercado, para lograr determinar cual es la

mas adecuada para su_implantacion. No quedarse con la primera que se

encuentre, sino, tomarse el tiempo para mirar los pros y contras de cada una de
las herramientas y lograr determinar asi cual es la que mejor se ajusta a las
caracteristicas propias del negocio. Otro factor clave frente a esto, es tener en

cuenta a todos los usuarios de Mineria de Datos para evaluar si la solucidén que se

vaya a implantar de Mineria de Datos Grid si cumple con todas las necesidades

especificas de cada usuario. Especialmente, si la organizacion ya cuenta con

procesos de Mineria de Datos maduros y cuenta con diversos modelos y

aplicaciones de mineria inmersas en sus procesos de negocio.

Hay algunos otros factores adicionales importantes para evaluar la viabilidad de

utilizar o no una herramienta de Mineria de Datos Grid, que se deben tener en

129



cuenta y que son mencionados por algunos autores. Estos factores surgen dada

la naturaleza de la tecnologia grid:

La Herramienta debe ser evaluada para asequrarse gque provea un uso

adecuado de los recursos grid, buen rendimiento en los algoritmos vy alta

escalabilidad. La herramienta no solo debe enfrentar los aspectos

subyacentes de la Mineria de Datos, sino que también debe ser robusta

frente a todos los aspectos existentes en la Computacion Grid.

El sistema de Mineria de Datos Grid debe acoplarse satisfactoriamente a la

heterogeneidad de todos los recursos computacionales, sistemas

operativos, redes v diferentes fuentes de datos que se utilizan para realizar

Mineria de Datos. Si no hay un buen acoplamiento, no se podra extraer

ninguin beneficio adicional de rendimiento utilizando los recursos

computacionales que posee la organizacion.

Se debe asequrar que los usuarios tengan la capacidad de monitorear el

progreso de sus modelos en la Grid para poder responder con acciones

apropiadas. Si los procesos de Mineria de Datos fallan en la grid, es muy
importante que los usuarios puedan determinar facilmente cuéales son los
errores, para reportarlos y poder tener en funcionamiento los modelos de

Mineria de Datos sin ningun contratiempo.

La solucion Grid debe estar basada en estandares relacionados a

Computacion Grid vy en tecnologia abierta ampliamente usada.

Actualmente, existen tecnologias de Computacion Grid ampliamente
reconocidas y utilizadas. Es bueno que la herramienta de Mineria de Datos
Grid, utilice este tipo de tecnologias como soporte para su funcionamiento

en la grid.
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5.3. Factores frente a las técnicas de la Mineria de Datos Grid

Hasta ahora, se han desarrollado y evaluado una amplia gama de algoritmos de
Mineria de Datos distribuidos obteniendo muy buenos resultados. Sin embargo,
dada la naturaleza heterogénea de los componentes que conforman una grid,

inicialmente se recomienda realizar pruebas sobre los algoritmos de Mineria de

Datos Grid vs su versidon centralizada, con el fin de medir su eficiencia vy

efectividad y asi lograr determinar cual es la mejor solucidon para cada modelo en

especifico. Existen muchos factores tecnologicos que pueden limitar la eficiencia
de algunos algoritmos en la grid y que pueden afectar los resultados finales
arrojados por los modelos. Por esta razén, en un principio, es bueno realizar
pruebas y para determinar que ajustes se requieren hacer tanto sobre la
herramienta de Mineria de Datos como en los componentes del sistema grid como
planificadores, recursos computacionales, comunicacién entre los recursos y
topologia de la grid, todo con el fin de generar un ambiente 6ptimo donde los

algoritmos de Mineria de Datos distribuidos ofrezcan mayor rendimiento.

También se debe asegurar que la_infraestructura grid esté adecuadamente

construida, de tal forma que se acople bien a los procesos distribuidos de los

diferentes algoritmos de Mineria de Datos que requieran comunicacion e

interdependencia para generar resultados. Los algoritmos pueden generar

diferentes cargas de procesamiento y tener diferentes necesidades de
comunicacion entre los nodos para realizar sus resultados de manera distribuida.
Si no se asegura una infraestructura adecuada de la grid, seguramente no se

obtendra el crecimiento deseado en cuestiones de rendimiento.

Otro factor importante que surge al utilizar tecnologia grid para Mineria de Datos,

es que también se deben generar estrategias que permitan evaluar el rendimiento

de los algoritmos de planificacion utilizados por el sistema grid v determinar la

mejor configuracién gue brinde mayor eficiencia a los algoritmos de Mineria de
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Datos distribuidos. Dado que el sistema grid es escalable y las necesidades de

realizar Mineria de Datos crecen constantemente, es importante realizar
seguimiento continuo al rendimiento de la grid y definir si esta requiere
mantenimiento 0 mejoras que permitan mantener el buen rendimiento de los

algoritmos de Mineria de Datos distribuidos.

5.4. Factores frente a las aplicaciones de la Mineria de Datos Grid

Uno de los grandes beneficios frente a las aplicaciones, que se obtienen al utilizar
Computacion Grid para realizar Mineria de Datos distribuida, es que en la Mineria
de Datos centralizada las aplicaciones estan limitadas por las grandes cantidades
de datos y capacidad de procesamiento de las maquinas, lo cual limita
enormemente la escalabilidad de las aplicaciones. Con grid, se obtiene mayor
escalabilidad frente a los datos y capacidad de procesamiento, y permite la

estimacion de modelos de forma colaborativa, e incluso, inter organizacional.

Con Mineria de Datos Grid, diferentes organizaciones pueden compartir sus
modelos de Mineria de Datos sin la necesidad de compartir sus datos sensibles,
con el fin de realizar estimaciones globales y ajustes sobre sus modelos
particulares y asi obtener modelos de Mineria de Datos mas ajustados a lo que

realmente esta ocurriendo en el entorno.

Sin embargo, es importante entender que no todas las aplicaciones pueden ser

transformadas para ejecutar en paralelo en una grid y alcanzar esa escalabilidad

deseada. Por esta razon, puede haber algunos algoritmos y aplicaciones de
Mineria de Datos con los que cuente la organizacibn que no podran ser
distribuibles a través de la grid, y por lo tanto, tendran que seguir siendo utilizados

de forma centralizada.
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Esta limitacién, para nada quita los beneficios que puede brindar la Mineria de
Datos Grid a la organizacién. Siempre y cuando en el mundo de algoritmos de
Mineria de Datos que la organizacion usa, ésta utilice algoritmos de Mineria de
Datos que puedan ser distribuibles en la grid, y que ademas necesiten de alto
rendimiento en tiempo para arrojar los resultados, la Mineria de Datos Grid sigue

siendo una buena opcion.

5.5. Factores técnicos de la Mineria de Datos Grid

Ademas de todos los factores anteriormente mencionados, existen algunos
aspectos técnicos que son importantes tener en cuenta a la hora de querer utilizar
Mineria de Datos en la grid, con el fin de lograr obtener recursos y procesos
Optimos que permitan asegurar la permanencia y buen rendimiento del servicio. Al
migrar la Mineria de Datos a la grid, ya no solamente estan los aspectos técnicos
referentes a la Mineria de Datos, sino también todos los detalles técnicos de la

Computacion Grid.

A continuacién, se describen algunos de estos factores técnicos:

- Se debe contar con los recursos computacionales adecuados, tanto para

los planificadores de la Grid como para sus correspondientes nodos de

procesamiento. Sin duda alguna, este es un factor importante para

determinar si es viable o no implementar esta tecnologia, pues si los nodos
de procesamiento son maquinas de usuarios que estan siendo utilizadas
continuamente, y estas maquinas en ningdn momento poseen recursos
ociosos de procesamiento; o al enviar los procesos por medio de la grid a
las maquinas, estos afectan el desempefio de los usuarios que las utilizan,

definitivamente no se cuenta con los recursos adecuados.
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Se debe contar con buena conectividad y buen rendimiento de la red que

interconecta los nodos en la Grid. La infraestructura de red debe ser 6ptima

para gue permita obtener un mejor rendimiento en la velocidad de las

comunicaciones. La Computacion Grid, realiza un uso intensivo de la red

para enviar los diferentes procesos a los diferentes nodos de
procesamiento, y de igual manera enviar el resultado final de los nodos de
procesamiento hacia el nodo central para unificar los resultados. También,
pueden existir procesos que requieren comunicarse entre si en los
diferentes nodos de procesamiento para poder realizar asi sus calculos. Por
tal motivo, si la red no es 6ptima, finalmente no se veran buenos resultados

de rendimiento. Por este motivo, se debe realizar pruebas para determinar

si la red puede soportar el procesamiento intensivo de datos que realizan

los algoritmos de Mineria de Datos y que no vayan a resultar problemas de

eficiencia por causa de la red. Una posible estrategia que se puede utilizar

para optimizar las comunicaciones en la red, es buscar que los nodos en la

grid se encuentren lo mas cerca posible de los datos para eliminar costos

en tiempo de transferencia.

También, se deben definir la configuracion y politicas mas adecuadas sobre

los planificadores, para que los procesos se ejecuten en el lugar mas

adecuado de acuerdo a las solicitudes de procesamiento. Como se

mencionaba anteriormente, pueden existir algunos procesos que requieran
ser ejecutados en secciones de la grid especificas y no en cualquier
maquina de la grid, por razones de seguridad o confidencialidad de la
informacion. O pueden existir procesos que requieran una configuracién de
hardware especifica para procesar los datos y arrojar sus resultados.
Pueden existir muchos aspectos diferentes que deben ser evaluados
detalladamente para lograr determinar asi las configuraciones mas

adecuadas.
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5.6.

Dada la criticidad que pueden llegar a tener los procesos de Mineria de
Datos en la organizacién, es importante asegurar que los servicios estén

continuamente funcionando y sin problemas. Por esta razon, debe existir un

monitoreo adecuado de la Grid que permita conocer quién la estd usando y

como, con el fin de medir su rendimiento para solucionar los posibles

problemas a tiempo.

Dada la complejidad técnica de la grid, es importante que este componente
sea administrado principalmente por TI, como soporte tecnolégico para
optimizar los procesos de Mineria de Datos en las diferentes &reas. Por
esta razon, Se debe garantizar el servicio y soporte por parte de Tl para

realizar ajustes y nuevos desarrollos sobre el sistema Grid y solucionar

problemas eventuales gue se puedan presentar. Ademas, Se recomienda

buscar personas con experiencia en tecnologias Grid, que ayuden a

estructurar la infraestructura mas adecuada y dar soporte a las necesidades

especificas de Mineria de Datos. También, se debe contar con recursos

que realicen periédicamente mantenimientos a la qgrid y recursos

compartidos en esta, de tal forma gue se asequre su buen rendimiento

Factores frente a los retos de la Mineria de Datos Grid

Finalmente, otros factores muy importantes para determinar si es viable o no

utilizar Mineria de Datos Grid en la organizacion, son todos los retos que se deben

enfrentar y que se presentan en la Mineria de Datos, la Computacion Grid y

cuando ambas tecnologias convergen en la Mineria de Datos Grid, los cuales son

mencionados en los numerales 2.4, 3.5y 4.4 de este documento. Se debe evaluar

hasta donde la organizacion esta preparada para enfrentar todos estos factores,

qué tan maduros son sus procesos de Mineria de Datos y sus procesos
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tecnologicos, con el fin de estructurar adecuadamente la infraestructura que se

requiere para Mineria de Datos Grid y lograr obtener verdaderos beneficios.
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6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

La idea para este proyecto de grado nacié dada la experiencia que he obtenido al
trabajar con herramientas de Mineria de Datos, especialmente Clementine, en una
entidad financiera. Desde alli, pude observar como al interior de la organizacion,
aguellas personas que no cuentan con herramientas de Mineria de Datos y que
requieren analizar los datos y tomar decisiones, se les dificulta en gran manera el
realizar esta labor. Desde ese instante reconoci la importancia de la Mineria de

Datos.

En la actualidad, las organizaciones para sobrevivir en el mercado deben ser
altamente competitivas. Para ser competitivas, deben saber obtener el mejor
provecho de sus recursos y ser muy agiles a la hora de tomar decisiones frente a
todo lo que les ocurre dia a dia y minuto a minuto. Para poder tomar decisiones
certeras, es necesario contar con datos oportunos acerca del negocio y con la
capacidad de analizar estos datos para extraer conocimiento que no es deducible
a simple vista. Con la gran cantidad de datos que generan los negocios, cada vez
es mas dificil procesar y analizar estos datos de forma manual. Por esta razon, las
técnicas de Mineria de Datos han adquirido gran importancia hoy en dia como

factor competitivo para las organizaciones.

Existen gran cantidad de técnicas de Mineria de Datos que permiten mejorar e
incluso automatizar algunos analisis deductivos o predictivos que cualquier ser
humano pueda hacer. Existen muchas herramientas licenciadas y de codigo libre
para realizar Mineria de Datos, la gran mayoria de ellas abstrae la complejidad
matematica y estadistica de los algoritmos permitiendo asi a los usuarios realizar

andlisis avanzados sobre los datos sin la necesidad de contar con estos
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conocimientos. También hay herramientas de Mineria de Datos que ofrecen
interfaces graficas de modelado de los datos que permiten manipular enormes
cantidades de datos de una manera muy sencilla y amigable. Por estas razones, la

Mineria de Datos hoy en dia ha obtenido gran popularidad en las empresas.

Sin embargo, la labor de Mineria de Datos requiere disciplina y buen
entendimiento del negocio si se quiere obtener buen provecho de ella, de lo
contrario, si o se adquieren buenas practicas y no se dedica el tiempo necesario
a planear y estudiar las técnicas que brinda esta tecnologia, la Mineria de Datos
puede generar gran cantidad de basura que finalmente no dird nada relevante
acerca del negocio y por el contrario hara mas dificil la toma de decisiones. Si se
conocen las técnicas y el negocio, serd mas facil sacar provecho y es alli donde se
nota la verdadera importancia y relevancia de la Mineria de Datos. Por este
motivo, el capitulo dos: “Conceptos y aplicaciones de Mineria de Datos”, tiene gran
relevancia, pues para entender la importancia de solucionar algunos problemas y
limitaciones que comienzan a surgir para la Mineria de Datos, primero es
importante entender muy bien cudél es la importancia de la Mineria de Datos hoy

en dia y por qué vale la pena profundizar e investigar ain mas en este tema.

Uno de los principales problemas que comienzan a tener que enfrentar los
algoritmos de Mineria de Datos convencionales, es la labor de procesar la gran
cantidad de datos que crece exponencialmente en las organizaciones. Esta gran
cantidad de datos hace que el rendimiento de los algoritmos decaiga
notablemente. Es un problema que he tenido que enfrentar personalmente en mi
experiencia, especialmente en ciertos dias criticos del mes donde se aumenta
mucho las operaciones de los clientes haciendo que los equipos donde se
ejecutan los procesos de Mineria de Datos, casi que literalmente, revienten por
causa de la alta cantidad de registros que se requieren procesar. Esta dificultad
me motivd a investigar y a encontrar técnicas de Mineria de Datos colaborativa

utilizando la tecnologia de Computacién Grid, la cual permite aprovechar diversos

138



recursos computacionales para procesar los datos de una manera mas rapida y

eficiente.

En un principio, fue dificil encontrar informacion relevante acerca de Mineria de
Datos en ambientes Grid. Se puede notar que aln es un area que requiere mucha
investigacion, pues la labor de modificar los algoritmos de Mineria de Datos
actuales para que funcionen en version distribuida es una tarea que se ha venido
desarrollando desde hace poco tiempo. Aunque hay varias propuestas de
algoritmos distribuidos para Mineria de Datos, son escazas las herramientas que
se pueden conseguir que brinden esta funcionalidad.

Aunque actualmente existen varias herramientas de Mineria de Datos que
desarrollan el concepto de la grid, algunas ya no podian ser descargadas y otras
funcionan Unicamente en ambientes tipo UNIX y aun el concepto de grid que
manejan tanto para generacion y ejecucion de los modelos no esta desarrollado
completamente. Esta es una de las mayores pruebas de que aun se requiere mas
investigacion en el tema y seria un area interesante en la cual invertir recursos
dada la importancia que tiene hoy la Mineria de Datos. Es importante también,
analizar detalladamente las propuestas de algoritmos de Mineria de Datos
distribuidos existentes y verificar sus posibilidades de implementacién para realizar
pruebas y asi poder analizar su eficiencia frente a los algoritmos de Mineria de

Datos convencionales que se utilizan actualmente en las organizaciones.

Se podria pensar que con la evolucion del Hardware, estos problemas de
rendimiento se irdn reduciendo con el tiempo y en el futuro éste estara preparado
para recibir el procesamiento intensivo que requiere la Mineria de Datos y para
enfrentar el crecimiento exponencial de la cantidad de datos que generan y
recogen los negocios por su crecimiento. Sin embargo, es importante recordar que
este tipo de Hardware generalmente es muy costoso y siempre tendra sus limites

de capacidad.
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Hoy en dia, las tecnologias emergentes de Computacion Distribuida estan
obteniendo muy buen renombre en las organizaciones, gracias a la capacidad que
tienen de aprovechar todos los recursos tecnoldgicos con los que cuenta la
organizacion (incluso sin importar su distribucion geografica) para mejorar la
eficiencia en los procesos que requieren recursos de procesamiento reduciendo

asi los costos en Hardware.

La Mineria de Datos Grid, es una buena solucién para superar los problemas de
rendimiento que se pueden presentar con los algoritmos de Mineria de Datos
convencionales que existen. Tedricamente, hay buenas posibilidades para su
implementacion y desarrollo, aunque aun requiere mucha investigacion y la
generacion de herramientas que permitan extraer verdadero valor para la

organizacion.

Se propone como desarrollos futuros a este trabajo, realizar investigaciones mas
profundas sobre métodos para generar algoritmos de Mineria de Datos
distribuidos eficientes, que realmente hagan un buen provecho de la Computacion
Grid, u otras técnicas de Sistemas Distribuidos que permitan enfrentar también
este problema del procesamiento de una forma efectiva y eficiente. También, se
propone comenzar a estudiar el desarrollo de interfaces de usuario amigables para
el desarrollo de Modelos de Mineria de Datos Grid que soporten todo el proceso
de Mineria de Datos de forma distribuida y transparente para los usuarios.
Ademas, validar la opcion de implementar extensiones que brinden funcionalidad
de algoritmos de Mineria de Datos en Grid para las herramientas comerciales
existentes. También, se utilizara este trabajo con el fin de construir una propuesta
para una entidad financiera que cuenta con procesos de Mineria de Datos
convencional en varias de sus areas, con el fin realizar un analisis de viabilidad
para evaluar qué tan factible es incorporar esta tecnologia en la organizacion, con

el fin de optimizar los procesos de Mineria de datos con los que cuenta.
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