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Resumen

Las grandes cantidades de datos que se pro-
ducen en la actualidad, sumadas a su hetero-
geneidad, hacen que las herramientas tradi-
cionales de andlisis de datos no resulten ade-
cuadas para su recopilacion, almacenamien-
to, gestion y andlisis. En este contexto se
comienza a hablar del término Big Data, ha-
ciendo referencia a caracteristicas como gran
volumen, velocidad y variedad de produccion
de los datos, y a las herramientas que se
utilizan para encontrar valor en las mismas.
La posibilidad de hallar patrones y tenden-
cias en estas grandes cantidades de datos im-
pacta directamente en la toma de decisiones en
areas tan diversas como salud, genética, agro,
predicciones climdticas, redes sociales, mar-
keting, finanzas, educacién, entre otras. Otro
aspecto de interés en este tipo de andlisis, es
la aplicacion de metodologias de gestién de
proyectos de enfoque agil en los proyectos de

mineria de datos, en este caso, se aplicaran
metodologias especificas con el objetivo de
comparar caracteristicas y restricciones de ca-
da una. En este articulo se presentan los topi-
cos de interés del proyecto Mineria de Datos:
su aplicacion a repositorios de datos masivos.

Palabras Claves: Big Data, mineria de
datos, clustering, agrupamiento, gestion de
proyectos, CRISPDM.

1. Contexto

El presente trabajo se desarrolla en el
ambito del proyecto Mineria de Datos: su apli-
cacion a repositorios de datos masivos (EI1U-
TICUO0003781TC) del Grupo de Investigacion
en Bases de Datos, perteneciente al Departa-
mento Ingenieria en Sistemas de Informacion
de la Universidad Tecnolégica Nacional, F. R.
Concepcion del Uruguay.
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2. Introduccion

Actualmente se producen diariamente
grandes volumenes de datos de diversos tipos
(e.g., textos, imagenes, audio, videos) y desde
los mas variados origenes (e.g., web, GPS,
redes sociales, sensores). Se prevé que en los
proximos afios las aplicaciones Internet de las
cosas aumentardn el volumen de datos a un
nivel sin precedentes. En este contexto, surge
el término Big Data referido a conjuntos de
datos cuyo tamafio supera la capacidad de las
herramientas tradicionales de bases de datos
de recopilar, almacenar, gestionar y analizar
la informacién. En general se habla de Big
Data o Andlisis de Big Data como sinénimos,
ya que no sOlo se desea hacer referencia a
la gran cantidad y complejidad de los datos,
sino también a las herramientas utilizadas para
procesarlos y extraer conocimiento util de los
mismos.

Algunas definiciones indican que Big Data
puede definirse a partir de las siguientes carac-
teristicas [1]:

= Volumen: 6rdenes superiores a Terabytes
de datos

= Variedad: distintos tipos de datos prove-
nientes de diversas fuentes que pueden or-
ganizarse tanto en forma estructurada co-
mo no estructurada.

= Velocidad: referido a la velocidad de ge-
neracion de los datos o a la rapidez con la
que se generan y procesan los datos.

» Variabilidad: referido a la inconsistencia
que pueden presentar los datos en oca-
siones, dificultando las tareas de analisis.

= Valor: gracias a la posibilidad de tomar
decisiones al responder preguntas que
antes no era posible, ofrece a la organi-
zacion una ventaja estratégica.

Las actividades de la comunidad cientifica y
profesional han cambiado debido al surgimien-
to de estos grandes repositorios de datos, ya

que se requieren nuevas estrategias para su
almacenamiento, tratamiento, distribucién y
analisis, porque no sélo se cuenta con una gran
cantidad de datos sino que ademas su comple-
jidad es creciente. La posibilidad de hallar pa-
trones y tendencias en estas grandes cantidades
de datos impacta directamente en la toma de
decisiones en areas tan diversas como salud,
genética, agro, predicciones climaticas, redes
sociales, marketing, finanzas, educacion, en-
tre otras. Es por esta razon que se comien-
za a trabajar en nuevas herramientas, tec-
nologias, métodos y sistemas requeridos para
manejar grandes conjuntos de datos distribui-
dos, heterogéneos, no estructurados, diversos y
complejos. La deteccion de agrupamientos en
repositorios de datos grandes y complejos es
una de las actividades mads relevantes en andli-
sis de informacién. Por ejemplo, dada una base
de datos de imagenes satelitales de varias de-
cenas de terabytes: ;Es posible encontrar re-
giones con el objetivo de identificar selvas na-
turales, deforestacién o reforestacion, o iden-
tificar terreno cultivado y el tipo de cultivo?
(Puede hacerse autométicamente? La respues-
ta a ambos interrogantes es “’si”’. En la actuali-
dad ese analisis puede realizarse en pocos mi-
nutos con muy alta precision [2]. Por otro lado,
la clasificacién de datos complejos no puede
realizarse con las herramientas tradicionales
de andlisis de datos, por lo que han surgi-
do nuevos algoritmos especialmente disefiados
para el andlisis de datos masivos. La Mineria
de Datos involucra e integra técnicas de difer-
entes disciplinas tales como tecnologias de
bases de datos y data warehouse, estadisticas,
aprendizaje de méaquinas, computacion de al-
ta performance, reconocimiento de patrones,
redes neuronales, visualizacion de datos, re-
cuperacion de informacién, procesamiento de
imagenes y sefiales, y andlisis de datos espa-
ciales o temporales. En este proyecto se estu-
diarén procesos de Mineria de Datos desde una
perspectiva de bases de datos, con enfoque en
técnicas eficientes y escalables.
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3. Lineas de Investigacion,
Desarrollo e Innovacion

La linea de trabajo principal de nuestro
proyecto de investigacion es el estudio de
técnicas de Mineria de Datos aplicables a
repositorios de datos masivos, atendiendo prin-
cipalmente a su eficiencia y escalabilidad. En
particular se realizard el estudio, analisis y
comparacion del funcionamiento de algorit-
mos de clustering y de clasificacion aplicables
a datos masivos, realizando pruebas en dis-
tintos modelos de bases de datos (espaciales,
temporales, espacios métricos) para posterior-
mente proponer mejoras a los algoritmos exis-
tentes o bien, nuevos algoritmos [3]. Ademas
se pretende desarrollar aplicaciones que imple-
menten algoritmos de clustering o de clasifi-
cacion, para el tratamiento de repositorios de
datos de alta complejidad.

En la gestion de los proyectos especificos de
Mineria de Datos que se emprendan en este
proyecto de investigacion se emplearan dis-
tintas metodologias de gestion de proyectos
de enfoque &gil y se realizard una compara-
cién de caracteristicas y restricciones de cada
metodologia, en relacién a los factores criticos
de éxito y las razones de fracaso en la gestion
de proyectos de enfoque agil [4,5].

Técnicas de Mineria de Datos
Aplicables a Datos Masivos

3.1.

La gran cantidad de datos que actualmente
generan y almacenan aplicaciones de diversas
areas, estd en continuo crecimiento, no sélo
desde el punto de vista de objetos y atribu-
tos, sino en la complejidad de los atributos que
describen a cada objeto [2]. La masividad de
estos datos ha superado nuestra capacidad de
procesar, almacenar adecuadamente, analizar y
entender estos grandes repositorios. Es de gran
interés para las organizaciones propietarias de
datos masivos poder extraer conocimiento de
ellos, convirtiéndolos en recursos ttiles para

la toma de decisiones en lugar de sélo man-
tenerlos resguardados en discos de computa-
doras, sin ser accedidos nunca. En este contex-
to surge el drea de investigacion conocida co-
mo Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos (KDD por sus siglas en inglés), que
se define como el proceso no trivial de iden-
tificar patrones validos, desconocidos, poten-
cialmente utiles y comprensibles en los datos.
El proceso de KDD consta de una secuencia
iterativa de etapas: integracion y recopilacion
de datos; seleccion, limpieza y transformacion
de datos; mineria de datos; evaluacion; di-
fusion, uso y monitorizacion de modelos. Ac-
tividades comunes dentro del proceso de KDD
son clustering, clasificacion y etiquetado, iden-
tificacion de errores de medicion, deteccion de
outliers, inferencia de reglas de asociacion y
datos ausentes, y reduccion de la dimensionali-
dad. KDD es un proceso complejo que tiene un
alto costo computacional, producto de explorar
varios elementos en distintas combinaciones
para lograr el conocimiento deseado [2]. En las
bases de datos tradicionales los datos se repre-
sentan mediante atributos numéricos o catego-
rizados en una tabla, donde cada tupla repre-
senta un elemento del conjunto. El desempefio
de los algoritmos de andlisis de datos en gen-
eral depende del nimero de elementos en el
conjunto, o de la cantidad de atributos en la
tabla, y de las distintas formas en que inter-
actdan tuplas y atributos. En un contexto de
Big Data las técnicas tradicionales de KDD
no son suficientes por la complejidad y mag-
nitud de los repositorios de datos. La fase de
Mineria de Datos es la mas caracteristica del
KDD por eso con frecuencia se utiliza esta
fase para nombrar todo el proceso. Su objeti-
vo es producir nuevo conocimiento que pueda
ser util al usuario. Esto se realiza construyen-
do un modelo basado en los datos recopila-
dos a tal fin. El modelo describe los patrones y
relaciones entre los datos que pueden utilizarse
para: realizar predicciones, entender mejor los
datos, explicar comportamientos pasados. Para
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ello se deben tomar ciertas decisiones antes
de comenzar el proceso: determinar qué tipo
de tarea de mineria es el mds apropiado (por
ejemplo, se podria utilizar clasificacion para
identificar en una universidad que alumnos
abandonaran sus estudios); seleccionar el tipo
de modelo (para una tarea de clasificacion se
podria utilizar un arbol de decisién para obte-
ner un modelo en forma de reglas); seleccionar
el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y
obtenga el tipo de modelo buscado [6].

Existen distintos tipos de tareas dentro de la
mineria de datos, cada una con sus propios re-
quisitos y que retornan informacion de distin-
tos tipos. Las tareas se clasifican en:

= Predictivas: a su vez de distinguen las
tareas de clasificacién (técnicas: arboles
de decision, reglas de asociacion, redes
bayesianas, redes neuronales, SVM) y re-
gresion.

= Descriptivas: encontramos las siguientes
tareas: reglas de asociacion, correlacio-
nes, clustering, deteccion de anomalias.

La Mineria de Datos puede aplicarse so-
bre cualquier tipo de repositorio de datos (BD
Relacionales, Data Warehouses, BD Transa-
ccionales, en la Web y en Sistemas de BD
avanzados como BD Objeto-relacionales, BD
Espaciales, BD Temporales, BD de Textos, BD
Multimedia). Las técnicas a aplicar varian de
acuerdo a cada tipo de repositorio [7].

3.2. Metodologias de Gestion de
Proyectos de Mineria de Datos
Masivos

En los ultimos afios se han propuesto en el
area de KDD nuevas técnicas que puedan ges-
tionar Datos Masivos, pero también se han es-
tudiado las metodologias que permiten acce-
der al nuevo conocimiento que se pretende en-
contrar. Las metodologias nos permiten lle-
var a cabo el proceso de mineria de datos

en forma sistemadtica y no trivial, definiendo
ademds de las fases del proyecto, las tareas
a realizar y como llevarlas a cabo. Segun la
filosofia de desarrollo, tanto las guias como
las metodologias, se pueden clasificar segin
dos enfoques: tradicionales, que se basan en
una fuerte planificacion durante toda la gestion
del proyecto y un ciclo de vida mas lineal;
y metodologias agiles, en las que la gestion
del proyecto es incremental, cooperativo, am-
pliamente adaptable y abiertas al cambio. El
término KDD fue acufiado en el afio 1996 y
constituyé el primer modelo aceptado en la
comunidad cientifica que establece las etapas
principales de un proyecto de explotacion de
informacion. En su version completa, KDD
estd formado por nueve etapas [8, 9]. A par-
tir del afio 2000, con el gran crecimiento en el
area de mineria de datos, surgen tres nuevos
modelos que plantean un enfoque sistemdtico
para llevar a cabo el proceso [10]: SEM-
MA, CRISP-DM vy Catalyst (conocida como
P3TQ). Algunas de las metodologias profun-
dizan en mayor detalle sobre las tareas y activi-
dades a ejecutar en cada etapa del proceso de
mineria de datos (como CRISP-DM), mientras
que otras proveen sélo una guia general del tra-
bajo a realizar en cada fase (como SEMMA).
En este proyecto se estudiara la aplicacién de
metodologias 4giles en proyectos de mineria
de datos masivos.

4. Resultados y Objetivos

Con este proyecto se espera proponer mo-
dificaciones o mejoras a los algoritmos de
clustering o de clasificacion existentes para
datos masivos, o proponer nuevos algoritmos,
ademds del desarrollo de aplicaciones que
implementen este tipo de algoritmos en el
tratamiento de repositorios de datos masivos.
A partir de la aplicacion y comparaciéon de
metodologias de gestion de proyectos de en-
foque 4gil a estos proyectos de descubrimiento
de conocimiento, se espera poder determinar
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cual es la metodologia mas adecuada a aplicar
en proyectos de estas caracteristicas.

5. Formacion de Recursos
Humanos

Este proyecto da inicio a una nueva linea
de investigacién dentro del Grupo de investi-
gacion en Bases de Datos de la Fac. Reg. Con-
cepcion del Uruguay de la U.T.N.. La Directo-
ray la codirectora del proyecto, tambien lo son
de las carreras de posgrado Especializacion y
Maestria en Ciencias de la Computacién con
orientacion en Bases de Datos que se dictan
en esta Facultad. Tres de los investigadores
del proyecto estan desarrollando sus tesis de
maestria luego de haber finalizado la cursada
de dicho posgrado. Se cuenta con un becario
graduado, que estd iniciando su camino en la
investigacion y prevé la realizacion de un pos-
grado en el drea tematica del proyecto. Una
de las integrantes del grupo estd desarrollan-
do su Tesis Doctoral sobre la temadtica de in-
dexacion en memoria secundaria de bases de
datos textuales, tema intimamente relacionado
a las lineas de estudio de este grupo. El grupo
cuenta en la actualidad con dos becarios alum-
nos de la carrera Ingenieria en Sistemas de In-
formacion que inician su formacién en la in-
vestigacion.
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