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Abstract. Movimientos como el de datos abiertos posibilitan que cada
vez haya una mayor disponibilidad de datos accesibles para su reuti-
lización. A pesar de que el número de herramientas anaĺıticas que están
a nuestra disposición crece cada d́ıa, lamentablemente ninguna permite
realizar un proceso de extracción de conocimiento directo a usuarios con
poca o nula experiencia en el uso de la estad́ıstica y de algoritmos de
mineŕıa de datos. En este art́ıculo se presenta una aproximación a un
marco KaaS (Knowledge as a Service) que posibilite a usuarios no ex-
pertos la extracción de conocimiento a partir de un conjunto de datos. Se
muestra que la propuesta es viable y se plantean los retos aún abiertos.
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1 Introducción

Actualmente estamos inmersos en la era de la “datificación”, esto es, la era de la
generación de datos constante (redes sociales, sitios Web, sensores desplegados,
dispositivos móviles). Además, muchos de estos datos están disponibles para su
reutilización debido a la, cada vez más importante, tendencia de exponer los
datos como datos abiertos. Este escenario “big data” abre un gran abanico de
posibilidades anaĺıticas, ya que ahora es posible utilizar técnicas algoŕıtmicas
eficientes para procesar y analizar estos datos con el fin de extraer conocimiento
novedoso, útil y que directamente pueda ser traducido en acciones concretas. Sin
embargo, “big data” también conlleva un problema: abre una nueva brecha digi-
tal entre aquellas personas que saben cómo analizar datos y aquéllas que no. Es



preciso, por ello, investigar mecanismos para acorten esta brecha, y que demo-
craticen la mineŕıa de datos para que cualquier ciudadano pueda aprovecharse
del ingente volumen de datos disponible.

El proceso de extracción del conocimiento (de sus siglas knowledge discov-
ery process) conlleva varios pasos [4]: 1) traducir el objetivo en un problema de
mineŕıa de datos, 2) seleccionar y preprocesar las fuentes de datos para el obje-
tivo, 3) seleccionar las técnicas para resolver el tipo de problema, 4) construir y
evaluar modelos y 5) mostrar al usuario final el resultado de forma interpretable.
Cada una de estas fases, a su vez, conlleva la posibilidad de realizar varias subta-
reas de forma alternativa, por lo que se puede decir que se trata de un proceso
iterativo que se finaliza cuando se alcanza el fin del proyecto o del dinero.

Nuestra propuesta se basa en la creación de un marco KaaS (Knowledge as
a Service) en el cuál un usuario no experto pueda utilizar servicios de mineŕıa
de manera sencilla, esto es, un servicio que automatice y oculte las fases men-
cionadas. Esta propuesta extiende y generaliza el servicio de mineŕıa Elearning
Web Miner (ElWM) que permite a los profesores implicados en enseñanza virtual
extraer patrones de comportamiento y de actividad de los alumnos matriculados
en sus cursos [9], construir modelos predictivos sobre el rendimiento de sus alum-
nos y modelos descriptivos que caractericen a sus estudiantes desde un punto
de vista social [5]. Esta herramienta está planteada para su uso por profesores
totalmente inexpertos en mineŕıa de datos y está diseñada en base a preguntas
fijas a las que se ofrece respuesta utilizando un fichero de datos y una técnica de
mineŕıa que experimentalmente ofreció mejor resultado. Por tanto, el objetivo
de este nuevo marco es permitir al usuario especificar sus requisitos y que el
servicio seleccione el algoritmo que conlleve a la solución más precisa para el
conjunto de datos bajo análisis.

2 Descripción del marco

La arquitectura que se propone se recoge gráficamente en la Fig. 1. Como se
puede observar, la idea es que el usuario no experto suba al servicio de mineŕıa
un fichero con los datos a analizar y que, a continuación, este le realice preguntas
que le ayuden a reconocer el tipo de problema que quiere resolver. A partir de
ah́ı el servicio se encarga de procesar los datos, elegir la técnica más adecuada
haciendo uso de un recomendador, contruir el modelo y ofrecérselo al usuario en
forma de reglas o mediante representaciones gráficas fácilmente interpretables.
Por tanto, nuestro marco presenta tres módulos esenciales cada uno de los cuales
está asociado a uno o varios retos que se deben abordar:

1. Extracción de requisitos: el usuario no experto debe ser capaz de definir sus
requisitos de mineŕıa sin necesidad de tener conocimientos de este campo.

2. Construcción del modelo de mineŕıa: se han de establecer las técnicas de
selección de caracteŕısticas y la estrategia para construir un recomendador de
algoritmos de mineŕıa que determine cuál utilizar para construir el modelo.

3. Visualización e interpretación del resultado: la representacin del conocimiento
extráıdo debe ser fácilmente interpretable por el usuario no experto.



Fig. 1. Arquitectura del servicio de mineŕıa propuesto

En relación a la captura de requisitos, nuestra propuesta inicial es hacer uso
de la taxonomı́a descrita en [3]. No obstante ésta deberá ser extendida con con-
troles que verifiquen que el fichero de datos es conforme a los requisitos de la
técnica. Como reto de futuro, se debe avanzar para que el usuario exprese su
objetivo en lenguaje natural y sea el servicio el que apoyado por ontoloǵıas con-
textuales a cada dominio o bien utilizando lenguajes espećıficos de dominio [6],
determine el tipo de problema a resolver y los atributos que debeŕıan conformar
el fichero de datos.

Respecto al módulo de mineŕıa, el componente más importante es el recomen-
dador, aśı que su efectividad será esencial para el éxito de la propuesta. Para
su diseño y construcción proponemos el uso de técnicas de meta-aprendizaje
sobre las que otros autores y nosotros mismos [8, 7, 10, 3] hemos comprobado
experimentalmente, que ofrece resultados bastante buenos y próximos a los que
conseguiŕıa un experto. No obstante, aún se debe profundizar más en el estudio
de las meta-caracteŕısticas que mejor caracterizan a las fuentes de datos (gen-
erales, estad́ısticas, basadas en modelo, medidas de complejidad, etc.), y a los
modelos construidos que conforman la base de datos experimental sobre la que
se construye el recomendador. Este se construirá a partir de estos experimentos
utilizando bien un árbol de decisión (elegir la mejor técnica) o un conjunto de
regresores (ranking de técnicas a partir de su predicción predicha). El compo-
nente responsable de las tareas de preprocesado y selección de caracteŕısticas no
entraña ninguna dificultad, ya que son técnicas bien conocidas y, por tanto, se
pueden aplicar de forma sistemática siguiendo el modelo de procesos estándar
CRISP-DM [2]: evaluar correlaciones entre atributos y con respecto a la clase,
desbalanceo de clase, valores nulos, técnicas de selección de atributos, etc. Lo
mismo se puede decir del componente responsable de construir el modelo.

El módulo responsable de la visualización del patrón condiciona el tipo de
algoritmos de mineŕıa que se pueden utilizar pues la salida de muchos de ellos
no permiten la extracción de conocimiento accionable, caso de todos los deno-
minados de caja negra (redes neuronales, máquina soporte vector,...). La repre-



sentación en forma de reglas es la más sencilla y fácil de interpretar, pero no es
válida para todo tipo de técnicas, por lo que es necesario complementar la salida
con elementos gráficos. Aqúı se plantean nuevos retos debidos principalmente a
la dimensionalidad de las fuentes de datos.

3 Conclusiones y trabajos futuros

Este art́ıculo propone una arquitectura modular que permita desarrollar un ser-
vicio de mineŕıa de datos para usuarios inexpertos en este campo. Trata aśı de
abordar uno de los retos de investigación recogidos en el informe Beckman [1],
en concreto, el etiquetado como End-to-End Processing and Understanding of
Data que señala la falta de herramientas que permitan procesar datos en crudo
y extraer conocimiento sin una intervención significativa del usuario.

Dada la envergadura de la propuesta, los trabajos que se acometerán próxima-
mente son dos: uno, relacionado con el módulo de recomendación que es deter-
minar experimentalmente la metacaracteŕısticas más significativas para la con-
strucción del recomendador y el método más efectivo para implementar el mismo;
y dos, realizar un estudio emṕırico sobre la utilidad de la taxonomı́a propuesta
para recoger los requisitos de los usuarios.
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