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Resumen

El aseguramiento de la calidad de los datos con los cuales se trabaja es crucial para tomar
decisiones acertadas, efectivas y a tiempo. Lograr una buena calidad de datos no solo implica
trabajar con datos que no contengan errores, sino que también incluye caracteristicas tales como la
completitud (tener la mayor cantidad posible de datos), la actualidad (que los datos sean lo mas
actuales posibles), la usabilidad (que los datos sean adecuados y comprensibles), y la disponibilidad
(que se pueda acceder a ellos cuando se los necesita), entre muchas otras.

La mineria de datos, por otra parte, permite descubrir informacion oculta en los datos, utilizando
un paradigma inverso al usual: mientras normalmente se comienza planteando una hipotesis para
luego tratar de confirmarla, la mineria de datos propone identificar en forma automatizada patrones
que pueden resultar interesantes y que posiblemente no hayan sido imaginados por los analistas.

Si bien ambas dareas son altamente relevantes en el mundo académico e industrial de la
actualidad, donde la informatica brinda un soporte tecnolégico apropiado, la literatura existente y
algunas experiencias muestran que existe muy poca o nula integracién entre la calidad de datos y la
mineria de datos. En general, los trabajos pertenecientes a un area suelen ser ajenos a los existentes
en la otra.

En este trabajo se realiza un estudio en profundidad de las dos areas introducidas para luego
hacer un analisis de los mecanismos que permitirian vincularlas, y finalmente implementar técnicas
que permitan abordar el analisis de la calidad de conjuntos de datos aprovechando las capacidades
inherentes de la mineria de datos.

El trabajo presenta dos propuestas nuevas para la aplicaciéon de técnicas de mineria de datos para
la evaluacion de la calidad de datos, que fueron presentadas en dos eventos internacionales
especializados. Una de ellas se orienta a la determinacion de si un conjunto de datos es
suficientemente actualizado, y la otra se orienta al analisis de datos faltantes. Ademas, se presenta
también una tercera propuesta, atn en etapa de formulacion, para evaluar qué tan usable es un
conjunto de datos en base a sus caracteristicas.

Palabras clave: calidad de datos, mineria de datos, mineria de calidad de datos.

2/98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

Indice general

1 - INETOAUCCION cueeiecrericrerenseressnnessannessssncssassosssssossnsssssnsssssasssssassssssssssssssssasssssassessasssssasssssasssssassssssne 5
1.1 - COMEEXEO. . uuuuurrrerrrrrrrerrrerereeerereressassessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnneessssssnnnesesssssnnns 5
A Y o) i A V7= T [ ) DO 5
1.3 = ODJOLIVOS. ..eeeeurieeriieerieeerite et e et e st e e stte e s bt e e sttt e e s aeeeesabaessssaesssseeenssaessseessssaessseenssaeenssaeenssas 6
1.4 - Organizacion del dOCUMENTO..........ccevviiruiiriiriieeieete ettt ettt ettt e s e e snaee s 6

2 - CalidAd @ AALOS....uueeeeeereeeeerrrrrrreeeeeeeecesssssssseeeeeeccsssssssssssseseessssssssasssssesssssssssssssassssssssssssssssssssssssass 7
2.1 - Dat0oS € INFOITNACION. .....eieiiviiieeeiiieeecettee ettt e eeeite e e eeeteeeeeeareeeeessbaeeeeersseseeeeeeeeeeesessesnsnsssnens 7
2.2 - Concepto de calidad de datos...........eeecueeeeeiieieiieieiee et eeteeeereeesee e e sreeeesareeeeeesnseaaeeeeennns 7
2.3 - Efectos de la calidad de 10S datos........ccouveriieeuriiieiiieeeeeeieeee ettt eeirre e e e e e e e e e e 10
2.4 - Evolucion del estudio de 1a calidad de datos........cceveeeeeeiiiiiieiinrieiieeeeeeeeirreeeeeec e 11
2.5 - Modelos, dimensiones, factores y métricas de calidad de datos...........ccceeveereeveerncieeennnnnnn. 12

2.5.1 = EXACHIUA......eeiiiieiieiiee ettt e e e e ettt e e e e e e atee e e e e e abaee e e e e nraseeaseneaaeeeeeeaaaaaaaaaaaaaans 14
2.5.2 = COMPIELITUA...ccecuvreeeiiieeecieeeeeteeeete e et eeeteeeetee e e teeseseeeeasseeessssaesessseeessssassasseaeassseesasssasesseanns 16
2.5.3 = ACUALIAA. .....cooeeiiiiee ettt e e e et e e e b e e e e b e e e abaee e e e e e nnrrraaaaaaaaaaaaas 17
2.5.4 = USADILIAAM. ....cvveiiieiieeee ettt eeer e e e e e a e e e eeetareeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaanens 19
2.6 - Tratamiento de la calidad de 10S datos......cccuveeeieiiiiiiiiiiiiieeeecc e e e e 20

3 - MUNETIA (@ QAL0S...cccceeeerrrrrrreneeeeeececrssssersseeeecccsssssssssssessccsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssas 24
3.1 - QUE €5 1a MINETITIA A AALOS...uuvviiiiieiiiieeitrieeiee ettt eee e e e eeseearr e e e e e essssssbrereeeeesssssssssseessesnnes 24
3.2 - Descubrimiento de conocimiento en bases de datoS...........ccouvvuvrerereeeeiieiiiriieeeeeeeeeeeeeeeenn 26
3.3 - Fundamentos de la mineria de datos............ccueeeeeerreeeeeieeeeeeeieeeeeeereeeeeeearrrerereeeeeeeeeeeeeenns 29

3.3.1 - ClASITICACION. ...eccuvvieeeiiie ettt ettt et e et eeetee e eetee e e taeeeetaeeeessaeeeesseeeessseeensesesnsseaeeeans 29
3.3.2 - Agrupamiento (clusterizacion 0 CIUSLEIING)........ccvuveevueereeriveesreeeiiesseessressseeesseesseessseeseessssees 33
3.3.3 - ANALISIS ASOCIALIVO......cceecvreeeeeieeiiieeeeeecireeeeeeeeireeeeeeeeiteeeeeeeeetreeeeeeeessraeeeeesssseeeeeeesnsreeeasaeeeaaeens 34
3.4 - Limitaciones de 1a Mineria de datOS.......ceeeeiieiieieiivrieeeeeeiiiiiiereeeeeeeeerirarerereeeeeeeeeesseeereenees 35
3.5 - Técnicas de mineria de datOS............coeeveeeeeiiirieeeeeieee et e eeetreeeeeetreeeeeareeeeeenareeeeeeens 35
3.5.1 = ATDOIES A8 QOCISION. ..ot eee e e e seeeeeeeaeseeseeseeeeeseeseeseseseseaeeseneeseseeeanas 36
3.5.2 - REdeS DAYESIANAS. ....ccccvieriieeeeiirieiiteeieeeteeeteestteesseeesteessseessseessseeessassseessssessseesssesssseesssessssnssnes 37
3.5.3 - REdES NEUIONALES. ......oeeeecuiieeeeiieeeeieeeecteeeette e e tee e e tteeeeetaeeessaeeesasaeeesseeeensaaeessseeesseeessssnnsaseens 38
3.5.4 - AlGOTItINOS GEMETICOS. .. uveerueeiriteeiieeeiteete et e e ettt et e e ate e bt e e bt esbe e s bt e sateesateesateestesbeeeeeanraeeeas 41
3.5.5 - SiStEIMAS QIfUSOS....eeeiuveeeetiieeeiteieeeteeeeetteeeeteeeeeteeeeeteeeeeeteeeeeteeeeeseeeeeeseeeeeseseensseeeeenssssnnereeaaeeens 41
3.5.6 - SiStemas aprOXIMAAOS. ......eceverreerrirerriereieerteerteestteesteessseessseesssessssessseessssesssesssseesssssseessssssseees 42
3.5.7 - BOOSHNE AQADLALIVO.....ceruiiriiieiieeiieeiieeeteeeieesitesrte st esteesteesaeeessaeessaessseessaesnsaesssassssessssnseeeens 44
3.5.8 - Maquinas de SOPOIE VECIOTIAL......eecvuierieiiiiecieecee st eeieesteeeeeesteeeteeeteesteesseessseesssaeessnnsnneas 44
3.6 - Mineria de datOS ACtIVA.........ccueeeiieeeiiieeeieeectee et e eere e e seeeeeteeesteeesreeesaseesesseeessseeesaeessaeeeans 46
3.7 - Algoritmos de mineria de datos e implementaciones.............cceeeveeervieereiveeeniieeeeieeeeesveeeeens 47

4 - Mineria de datos aplicada a la calidad de datos..........ccceeeeceicssnnicssnnicsssnesssanesssssessssssssassssssans 48

4.1 - Qué es la mineria de calidad de datOS......c.ueveeviiiiiiieiieiiiiieeeeeeeeeeeeee e e e e e e e e eeee e e e 48
4.1.1 - Calidad de datos aplicada a la mineria de datos........c..cceeeuerrueeriiensiieniieerieeee ettt 49
4.2 - Trabajos relacionadOs.........cccuveieiuieieiieiriieiriee et et eesreeste e s e e e s aeeesaeesssseessasaeesesssnsseeaeens 50
4.3 - Aplicaciones existentes de la mineria de calidad de datos........c..cceceeveeveeerieneernveennennnennne 53
4.3.1 - EXACHTUA. .. .eeiiiiieeceieec ettt ee e e teeeeette e eesee e e tvee e e ssaeeeasaeeeesseeesensssssasaeaeaeeesannnnnnes 54
G T @) 111 0] 1=l 1 14 e O OSSR 58
4.3.3 - ACHUALIAAG. ...ttt e ettt e e e ee ettt e e e e e e abeeeeeeeataaaaeeeeanaaaaaaaaanbannaannnnnnnnnnnn 58
4.3.4 - USADILIAAG. ....cceiieieeeeieeeee ettt e e ettt e e e e e ttee e e e e e tbaeaaeeenaaaaaaaaanannnaannnannnnnnnn 59

3/98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

5 - Propuesta de evaluacion de la calidad de datos aplicando técnicas de mineria de datos.....60
5.1 - Andlisis de la densidad de un conjunto de datos aplicando técnicas de mineria de datos.....60
5.1.1 - Descripcion del proCedimiento.........c.ueeecuveereciereeiieeesieeeeeteeeereeeeeeeeeseeeeesreeesssseesssnssssnsseeees 60
5.1.2 - Ejemplo de apliCACiON......ccccuiiiiiieieciieeecieeeeiteeeeiteeetee s ettt e s treesssaeesesaeessssaeessesssnssnnsssnnneeeens 62

5.2 - Analisis de la vigencia, frescura y volatilidad de un conjunto de datos aplicando técnicas de
INNETIA A8 ALOS. .. eiiteeiiieiieeiee ettt ettt et e st e et e st e e bt e st e e bt e s st e esbeesabeebeesssaeeeneeeas 66
5.2.1 - Descripcion del ProCedimiento.........ccceeeeerrueerrieeniernieerreeeseessieessseessessseesseesseessseesssseeessssseees 66
5.2.2 - Ejemplo de apliCACION........c.eiriiiriieeieieieeiteeteete st steestessatessieessaaessaesbaesasaeessssnssaeessnnssnens 69
5.3 - Analisis de la usabilidad de un conjunto de datos utilizando técnicas de mineria de datos..73
6 - Conclusiones y trabajo futUiro.........ccuieiveierienseissenessenssnessssssssossssssassssssssssosssssssssssssssassssasssssnsses 75
6.1 - CONCIUSIONES.......eruieiiiiiriieiteteeteee ettt ettt ettt ettt e b st e b s s e sae e b e et e saeenaeeaeennee 75
O N 010 (=1 PO PO PSP RUPRRRRPPPP 76
6.3 - LIMITACIONES. .. .eiiiiiiiiiiiiiiiieiiteeit ettt ettt st et e r e s sab e e e ssne e e e s emnneeeeeenns 76
6.4 - TTaDajO fULUTO...c..eiiiiieiieieceecee ettt te e s e e e sbeessb e e beessbeesbeessseaesnsneasnnsaeens 77
Apéndice: algoritmos de mineria de datos cOn WekKa.......ccccccerruricsranenssnrcsssnncsssnensecssssasssssssssnnens 78
El formato de archivo ARFF ........coouiiiiiiiiieeet ettt ettt et sttt et s e e 78
Algoritmos de analiSis aSOCIALIVO......c.uierrviiriieeriieeritieerteeeree et e esreessaeeesareessseeessssraeeeeessnnseees 79
ALGOTIINO A-DPIIOTI. c..eeiiieeitieiiteiieee ettt ettt s bt e st esate e s bt e s bt e s bt e sbeesateesate e stessbaesasaesaseenaseesnes 79
AlIOTIMO FP-GIOWEN.....ooiiiiiiiiiieie ettt ettt ettt et s bt s bt e st e s e e 80
Algoritmos de clasifiCation.........ccueriieiiiiiiiiieeeiece ettt sae e ste e s e e e e s sbaeesennes 81
ALOTIINO ZETOR. ... ittt ettt sttt et e bt e s bt e e bt e sabe e s ateessteebeesbeeessanbeeeseaanreeas 81
AlIOTIIMO ONER ..ottt ettt et e et e et esat e e bt e s bt e s bee s abeeeeeeeaneees 82
ALOTIMO PART .....coouiiiiiiiieeitteeitee st eetesste st e steesteeseseesseeesssaessaessseessseasssessssessseesssesessesssseessseesnssnees 82
ALOTIINO JAB....cneiiiieeieeeee ettt ettt sttt e s be e st e e st e e st e s baessbaessseesssaesssessseesasaesssassnsasssseennssnes 83
AN FetohutnnaTo T 21T (0] 00 2] L] AU SSURRRRN 83
Algoritmos de agrupacion (CIUSTETING)......ccueeceerviierierieriiterieeieesteerte e e ereesreesteesssreesesneeesesnes 84
AlOritmOo SIMPIe K-IMEANS. ... ..cirieiiiiirieeiieeitesieesieeeteesteesseeessteesteessseessseesssessseaessssssesesssssseeessnnes 85
g Fe o) 00 To T 1 U PPURRRRSRRN 86
WY F=0o) i naTo L @F: 1310 o) 20 86
REfEIEIICIAS. c.ucouvieeriirsuinsiniinsainseiiinssissensessaissssssesssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssas 88

4/98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

1 - Introduccion

1.1 - Contexto

El aseguramiento de la calidad de los datos con los que se trabaja es crucial para tomar
decisiones eficientes con el fin de lograr los mejores resultados. Cuando se habla de calidad de
datos no solo se trata de trabajar con datos correctos o que no contengan errores (concepto algo
ambiguo como se vera mas adelante), sino que también incluye caracteristicas tales como la
completitud (tener la mayor cantidad posible de datos y lo mas completos posibles), la actualidad,
frescura y vigencia (que los datos sean lo mas actuales posibles y no estén obsoletos), la usabilidad
(que los datos sean los necesarios y a la vez sean comprensibles), entre muchas otras. Desde hace
bastante tiempo se han hecho esfuerzos para medir, evaluar y mejorar, la calidad de los datos. Para
esto se han realizado clasificaciones de los atributos de los datos que afectan a su calidad, y se han
propuesto técnicas y procedimientos enfocados en su mejoramiento.

La mineria de datos, por otra parte, es un area que ha visto un gran crecimiento en los udltimos
tiempos debido a que permite descubrir informacién importante oculta entre los datos, utilizando un
paradigma inverso al usual: mientras normalmente se comienza por plantear una hipotesis para
luego tratar de confirmarla (para lo cual es necesario contar con un conocimiento relativamente
profundo sobre el dominio), la mineria de datos propone identificar patrones que pueden resultar
interesantes y que posiblemente no hayan sido imaginados por los analistas, en forma automatizada.

1.2 - Motivacion

El abordaje de la calidad de datos es una tarea que en general exige bastante trabajo y
particularmente un gran conocimiento del dominio. Cuando se trata de tener datos sin deficiencias,
es necesario saber detectar cuando se esta ante una deficiencia, y como corregirla; cuando se trata
de contar con datos completos es necesario poder detectar si estan todos los datos, y cuando se esta
ante un dato faltante se debe poder explicar porqué falta, si es que realmente falta o no corresponde;
y cuando se pretende trabajar con datos actuales y no obsoletos es necesario saber detectar cuando
los datos lo son.

Por otra parte, la mineria de datos es un area en constante evolucion, emparentada con el
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial. Todas ellas son areas de gran interés y
aplicabilidad. Con el gran volumen de datos que se generan, almacenan y utilizan hoy en dia, y con
la complejidad que tienden a presentar dichos datos, se hace cada vez mas necesario contar con
herramientas de andlisis automatizado que permita descubrir informacion en ellos.

Surge entonces la pregunta de si es posible aplicar técnicas de mineria de datos para abordar el
analisis de la calidad de un conjunto de datos. Dicha integracion, si bien no es novedosa, ha recibido
poca atencion por parte de los investigadores, aunque el potencial que podria alcanzar merece una
revision.

En este contexto se propone un estudio en profundidad de las dos areas involucradas (calidad de
datos y mineria de datos) para luego hacer un analisis de los mecanismos que permitirian
vincularlas, y finalmente proponer técnicas que permitan abordar el analisis de la calidad de
conjuntos de datos aprovechando las capacidades inherentes de la mineria de datos.
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Se parte de la suposicion de que si bien ambas areas son altamente relevantes en el mundo
informatico, las personas involucradas en una suelen ser ajenas a la otra. Esta suposicién toma
como base la experiencia propia y la literatura conocida previamente.

1.3 - Objetivos

Este trabajo tiene los siguientes objetivos generales:

* Estudiar el estado del arte en el area calidad de datos, desde su definicion y las multiples
concepciones existentes hasta las técnicas habituales para su tratamiento.

* Estudiar el estado del arte en el area mineria de datos, desde su definicion e incluyendo los
diferentes problemas que aborda y las técnicas que provee para cada uno.

* Analizar las posibilidades de integracion de las dos areas.

* Proponer algunas técnicas concretas para el abordaje de la calidad de datos que apliquen
técnicas de mineria de datos.

1.4 - Organizacion del documento

El resto del documento se divide en cinco secciones como se describe a continuacion.

El capitulo 2 aborda el estado del arte en lo que el area de la Calidad de datos, exponiendo
diferentes visiones existentes, incluyendo un relevamiento de las principales dimensiones de
calidad.

El capitulo 3 aborda el estado del arte del area de la Mineria de datos, abarcando las diferentes
técnicas que las componen.

El capitulo 4 se enfoca en la Mineria de Calidad de Datos, un drea poco abordada que pretende
integrar la Mineria de Datos en el abordaje de la Calidad de Datos, aplicando técnicas de la primera
para resolver problemas de la segunda. En este capitulo se incluye un relevamiento de trabajos
relacionados, y se describen las principales propuestas existentes.

El capitulo 5 presenta tres propuestas propias sobre la aplicacion de técnicas de mineria de datos
para evaluar la calidad de un conjunto de datos.

El capitulo 6 presenta las conclusiones obtenidas al finalizar el trabajo, al tiempo que se
describen los aportes realizados y las limitaciones del trabajo.

Finalmente, en el apéndice se incluye informacion adicional para ampliar conceptos manejados a
lo largo del documento.
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2 - Calidad de datos

Este capitulo se centra en el primero de los grandes temas abordados, la calidad de datos (data
quality). Se realiza primero una introduccién al tema, mostrando diferentes aproximaciones sobre
qué es y qué implica, para luego describir las diferentes formas de analizar la calidad de los datos.

2.1 - Datos e informacion

El término “date” (data en inglés) ha sido usado por cientificos y fil6sofos por siglos [001]. Sin
embargo, la mayoria de los autores que han escrito sobre la nocion de dato han evitado, o no han
podido, dar una definicién concreta sobre qué significa el término, usandolo informalmente y a
menudo como sinénimo de “informacién” [002]. Aunque pareceria mas apropiado interpretar al
término informacion (information) como datos que han sido procesados de alguna manera [003]
[004], en general son quienes provienen del drea de la administracion los que suelen diferenciar mas
ambos conceptos, mientras que en términos informaticos suelen usarse en forma intercambiable
[005]. Segun la Organizacion Internacional para la Estandarizacion (ISO, International Standard
Organization) los datos son la representacion de la informacién de una manera adecuada para la
comunicacion, interpretacion y procesamiento (ISO 25012:2008 (E)), por lo que si bien a veces son
utilizados como sindnimos, no deberian serlo [006]. A nivel general, puede asumirse que el término
dato es usualmente utilizado para referirse a la informacion en etapas tempranas del tratamiento de
un conjunto de datos con un fin especifico, mientras que se utiliza el término informacion para
cualquier etapa, por lo que también incluye a los datos [007]. En otras palabras, toda informacién es
un dato en si mismo, pero no todos los datos constituyen informacion.

2.2 - Concepto de calidad de datos

Intuitivamente parece facil llegar a una nocién sobre qué es la calidad de datos: consiste en
lograr datos adecuados y sin deficiencias, en el lugar y el momento apropiado para realizar la tarea
que se pretende [008][009]. Aunque la nocion intuitiva parece simple es bastante mas complejo
alcanzar una definicién formal, y de hecho existen multiples aproximaciones diferentes, cada una
abordando el tema desde un punto de vista diferente [010]. De entre todas ellas se destacan tres que
por separado consideran todas las caracteristicas relevantes sobre la calidad de datos:

e “Adecuacién al uso” [009][011][012][013][014][015][016],
+ “Conformidad con los requerimientos” [010][017][018],
e “Consistencia con el mundo real” [016][019][020].

La “adecuacion al uso” implica que un conjunto de datos es de buena calidad (o tiene buena
calidad), si se ajusta al uso que se le pretende dar. Por ejemplo, si una persona debe decidir si es
buen momento para invertir en acciones de cierta compafiia pero solo cuenta con los resultados
deportivos del dia anterior, éstos para su objetivo particular no son ttiles, y por tanto no son de
buena calidad. La “conformidad con los requerimientos” indica que un conjunto de datos es de
buena calidad si se ajusta a cierta especificacién realizada previamente a su uso. Por ejemplo, un
requerimiento podria ser que para cierto atributo los datos deben cumplir con una determinada regla
sintactica; si los datos disponibles se ajustan a dicha especificaciéon se dice que son de buena

7/98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

calidad. Finalmente, por “consistencia con el mundo real” se entiende que si los datos constituyen
una abstraccién del mundo real, cuanto mas cercana es la representacion que hacen de dicho mundo
entonces mejor es su calidad [021]. Considerando las tres definiciones brindadas en conjunto se
puede concluir que la calidad de dates es un concepto subjetivo y dependiente del contexto
[003].

Es importante destacar que son muchas las caracteristicas que resultan importantes al momento
de evaluar la calidad de los datos, tales como que estén disponibles (que se pueda contar con ellos
cuando se los necesita), que sean correctos (que no contengan errores o que no estén incompletos),
que sean actuales (que sean suficientemente recientes o que no estén obsoletos), que sean
comprensibles (que puedan ser entendidos por las personas que deben usarlos), entre muchas otras.
Estas caracteristicas son las que permiten evaluar la calidad de los datos, y por eso es de suma
importancia establecer cudles son, qué significan, y como se relacionan entre si. Fallar en establecer
un entendimiento apropiado de esas caracteristicas hara que sea mas dificil la tarea de lograr datos
de buena calidad [022].

Existe una tendencia a relacionar a la calidad de los datos casi exclusivamente con la ausencia de
errores en ellos [014][023]. Sin embargo es posible que los datos no contengan errores y atin asi no
sean de buena calidad. Por ejemplo, una persona podria estar buscando un producto particular en un
catdlogo de una tienda comercial. Existe alguna posibilidad de que el catdlogo haya sido impreso
con errores, pero aunque no fuese el caso bajo el criterio del observador los datos representados en
él podrian ser de baja calidad, por ejemplo si nota que el catdlogo es muy viejo (seguramente el
precio ya no sea el mismo o el producto ya no esté disponible), lo que constituye un problema de
actualidad (los datos no estan actualizados). También podria suceder que el catdlogo no tenga
errores y sea perfectamente actual pero esté incompleto (el producto buscado no figura en él o no
estan expresadas todas sus caracteristicas), en cuyo caso hay un problema de completitud. Por otra
parte, podria ser que el producto deseado si figure en el catalogo con todas sus caracteristicas
relevantes y el catdlogo sea perfectamente actual y sin errores, pero el texto esté redactado en un
idioma extranjero desconocido (no se entiende qué dice), lo que significa un problema de
comprensibilidad, o que el dato buscado se encuentra en un trozo del catadlogo dafiado o faltante que
impide su lectura, lo que constituye un problema de accesibilidad. Se puede ver asi que son muchas
las caracteristicas que afectan de alguna manera a la calidad de los datos [014][016][023], por lo
que se dice que la calidad de datos es multidimensional (abarca a muchas dimensiones a la vez)
[005][024][003]. Todas esas caracteristicas que hacen a la calidad de los datos se suelen clasificar
en categorias denominadas dimensiones de calidad. No hay una caracterizacion universal de las
dimensiones de la calidad de datos, y diferentes autores establecen sus propias dimensiones, a veces
solapandose entre si. En la pagina 14, la Figura 1 muestra una clasificacion particular (propia) de las
dimensiones de calidad de datos adoptada para este documento.

Cualquiera que sea la definicion que se considere sobre calidad de datos se asume que los datos
que la cumplen cabalmente tienen calidad perfecta o ideal. Sin embargo, debido a muiltiples factores
(econdmicos, técnicos, operativos, entre otros), en el mundo real es dificil, incluso imposible, lograr
una calidad de datos perfecta. Cuando no se logra la calidad perfecta se dice que existe algtin tipo
de deficiencia en los datos, y que éstos son dates sucios (dirty data). Una deficiencia de calidad es
cualquier problema encontrado en los datos analizados bajo una o mas dimensiones de calidad que
hace que su calidad no concuerde con la definicion elegida. Algunos autores utilizan el término
“error” aunque dicho término puede usarse de muchas maneras, siendo el significado mas amplio
el que indica que los datos no cumplen las expectativas de los usuarios y no necesariamente que son
incorrectos o estdn mal formados [025]. Por esta razén es preferible evitar el uso de dicho término
en favor de otros menos categoricos como deficiencia o problema.
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Las deficiencias de los datos pueden variar segtn se trate de sistemas monofuentes (los datos
proceden de una tunica fuente de datos) o sistemas multifuentes (los datos proceden de la
integracion de dos o mas fuentes) [026]. La calidad de los datos en un sistema monofuente esta
relacionada con las restricciones definidas en ella. En las fuentes sin esquema fijo (como los
sistemas de archivos y las bases de datos no-sql como las documentales) hay pocas restricciones
que se puedan imponer sobre los valores admisibles, dando lugar a una alta probabilidad de
encontrar deficiencias en los datos, mientras que en las fuentes con esquema fijo (como las bases de
datos relacionales) se pueden imponer restricciones estrictas. Los problemas que se presentan en los
sistemas monofuentes se agravan al integrar multiples fuentes, donde cada una puede tener sus
propios problemas, y ademads presentar distintos tipos de heterogeneidades, como semantica, de
representacion, etc..

Como se mencioné anteriormente la calidad de datos es un concepto relativo que debe evaluarse
dentro de un contexto determinado y en el marco de una tarea particular. Asi como no existe una
definicion estandarizada de calidad de datos tampoco existen niveles de calidad aplicables en todos
los contextos y para todas las tareas. Que los datos sean de buena calidad no implica que sean
perfectos para cualquier uso, ni siquiera para una tarea particular, sino que al menos retinen un
conjunto de caracteristicas que los hacen adecuados para el uso que se pretende darles.

Es muy importante recordar que los datos son generados, usados y mantenidos mediante
sistemas informaticos. Los sistemas informaticos influyen directamente en la calidad de los datos y
reciprocamente la calidad de los datos también afecta a los sistemas informaticos [027]. De hecho
los sistemas informaticos suelen ser responsables de las deficiencias de los datos, principalmente
porque ellos mismos presentan deficiencias, tanto de disefio como funcionales. Las deficiencias de
disefio estan vinculadas a la concepcion del sistema informatico, y tienen como efecto que éste se
vea limitado para representar fielmente al mundo real (no todo el mundo real puede ser
representado), o que permita representar algo diferente al mundo real (cosas que realmente no
ocurren en el mundo real). Estas deficiencias se pueden agrupar, a su vez, en tres categorias [021]:

* Representacion incompleta: algunos estados del mundo real no pueden ser representados en
el sistema informatico. Por ejemplo, si para cada persona se permite registrar solo un
numero telefénico el sistema informatico no podra representar los casos en los que una
persona tiene mas de un teléfono.

* Representacion ambigua: dos o mas estados del mundo real se representan de igual manera
en el sistema informatico, no permitiendo determinar cudl de ellos esta representado. Por
ejemplo, cuando el sistema informatico s6lo admite ingresar el ntimero de teléfono de las
personas pero no especificar su tipo (domicilio, trabajo , movil).

* Representacion invdlida: se permite representar estados que no pueden existir nunca. Por
ejemplo, si el sistema informatico no controla la edad de las personas o permite registrar
fechas tales como “32/13/20018”.

Habitualmente cuando se habla de evaluar la calidad de un sistema de informacion el enfoque se
pone tnicamente en el software y se aparta a los datos. La validacion y verificaciéon son técnicas en
las que se asume que los datos son provistos por agentes externos. Histéricamente la comunidad del
software ha subestimado la calidad de los datos asumiendo que los problemas de la baja calidad de
los datos no es un problema de los profesionales que realizan el software sino de los usuarios que lo
utilizan [027].
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2.3 - Efectos de la calidad de los datos

Es bastante repetida la observacion de que los datos son en la actualidad un activo muy
importante de cualquier organizacion [003][004][014][028][029]. Cada vez se recolectan mas datos
y se publican mas datos; al mismo tiempo es cada vez mas claro que la mayor parte de esos datos
son de baja calidad [008]. Algunos datos son simplemente incorrectos o estan desactualizados, otros
estan pobremente definidos o no pueden ser comprendidos adecuadamente por los usuarios, y otros
datos no son relevantes para las tareas que se realizan. Asi, los datos de baja calidad son la norma
no la excepcion [008]. Segun una publicaciéon de The Wall Street Journal citada en [021] “gracias a
las computadoras, bases de datos enormes y repletas de informacion estdn a nuestro alcance, a la
espera de ser explotadas. Pueden ser utilizadas para encontrar prospectos de ventas entre los
clientes existentes, analizadas para descubrir habitos corporativos costosos, manipuladas para
predecir tendencias. S6lo hay un problema: esas bases de datos enormes pueden estar llenas de
basura... En un mundo donde la gente se encamina hacia la gestion de la calidad total, una de las
dreas criticas es la de los datos”. Los datos no deberian recolectarse y almacenarse solo porque se
tiene la capacidad de hacerlo, sino para usarlos, y el primer paso para permitir su utilizacion es velar
por su calidad [009][012]; desafortunadamente, muchas personas asumen que cuando mayor es el
volumen de datos recolectados mayores seran los beneficios que pueden ser obtenidos, atin cuando
no tienen en consideracion que no saben o no tienen las herramientas apropiadas para extraer el
conocimiento apropiado de esos datos [030].

Los efectos que pueden tener los datos de baja calidad son variados: el incremento de los costos
operativos, la insatisfaccion de los clientes, la dificultad para la toma de decisiones y para la
ejecucion efectiva de estrategias, el dafio en la imagen corporativa, entre otros [008][015][022]
[028]. En general, los costos ocasionados por la utilizacién de datos de baja calidad son dificiles de
determinar: algunos costos como los correspondientes a las tareas de deteccién y correccion de
deficiencias se pueden medir (segin el costo de las herramientas, las personas involucradas, el
tiempo requerido, etc.) pero otros como la insatisfaccion de los clientes son mas dificiles de hacerlo.

Naturalmente los detalles particulares sobre los problemas gerenciales y operativos de las
organizaciones varian de caso a caso, pero probablemente la causa de muchos de los problemas que
enfrentan las organizaciones tiene a la baja calidad de datos como una de sus raices. Por esta razon
la calidad de datos deberia ser considerada un area funcional transversal a las organizaciones,
abarcando a todas las areas funcionales [031].

Adicionalmente, la consideracion de los actores involucrados es importante porque son éstos los
encargados de determinar cuales datos se recolectan, como se recolectan, qué se hace con ellos,
cémo se los almacena, y fundamentalmente, para qué y como se los emplea. Se identifican tres tipos
de actores, o roles, en el proceso de manufacturacion de informacion [007][013][015]: los
productores de los datos, incluyendo a las personas responsables de hacer mediciones, observar
lecturas y solicitar datos a los clientes, y las encargadas de ingresar los datos en los sistemas
informaticos; los custodios, quienes proveen y administran los sistemas informaticos utilizados para
almacenar, procesar y asegurar los datos, incluyendo a los administradores de bases de datos y de
sistemas; y los consumidores, quienes utilizan los datos para su provecho y que, como resultado,
pueden también convertirse en productores. En la practica suele haber conflictos en las visiones que
tienen sobre los datos y su calidad los diferentes actores. No es poco usual que los custodios
consideren que sus datos son de alta calidad mientras que los consumidores los vean dificiles de
utilizar para sus propositos y por tanto los consideren de baja calidad.
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2.4 - Evolucion del estudio de la calidad de datos

La preocupacion por la calidad de los datos no es reciente, sino que a lo largo de la historia las
personas se han beneficiado o han sufrido por la calidad de los datos con los que cuentan (un
ejemplo sencillo es la informaciéon disponible para los comandantes militares durante los
enfrentamientos, los cuales han existido desde siempre). Lo que si es nuevo es la explosion de la
cantidad de datos disponibles y la creciente dependencia de las personas respecto a ellos [032].
También es nueva la intencion de utilizar los datos para una amplia gama de tareas, incluso
diferentes para las cuales fueron recolectados [033]. Adicionalmente, hasta hace relativamente poco
tiempo no habia mucha conciencia entre los directivos de las organizaciones sobre la importancia de
la calidad de los datos y su impacto en los costos financieros y operativos [007]. En la actualidad es
cada vez mas frecuente encontrar en la literatura técnica, y hasta en las noticias, referencias a la
calidad de los datos y su impacto en el mundo real [034].

La calidad de datos ha sido abordada desde diferentes areas de investigacién, principalmente
desde la estadistica, la administracion y la computacion [016]. Los estadisticos fueron los primeros
en abordar algunos de los problemas relacionados con la calidad de datos sobre finales de la década
de 1960 [012][016], aunque también se puede remontar a los finales de la década de 1940 con los
estudios de la teoria de la informacién de C. Shannon [003]. Posteriormente, en la década de 1980
los gerenciadores, a partir del reconocimiento de que la calidad de los datos no es mas que un caso
particular de la calidad de los productos y procesos, comenzaron a enfocarse en como controlar los
sistemas de tratamiento de datos para detectar y eliminar los problemas en la calidad de los datos
[012][016]. Recién a principios de la década de 1990 los informaticos se introdujeron formalmente
en al area, enfocandose especificamente en cémo definir, medir y mejorar la calidad de los datos
almacenados en bases de datos y repositorios de informacién electrénicos [012][016]. Una de las
razones para justificar la demora de la introduccion de los informaticos en el area es la creencia
difundida por entonces de que el tiempo de vida de los sistemas de informacién seria de apenas
unos pocos afios, por lo que no tendria sentido realizar grandes esfuerzos en asegurar la calidad de
los datos [020]; en la practica la mayoria de los sistemas de informacién han vivido mucho mas
tiempo de lo anticipado. Otra razon radica en el hecho de que el software y los datos no eran
considerados bienes organizacionales con un valor concreto sino meras herramientas para la
operativa de la organizacién; en la actualidad el software es considerado como un activo importante
en el balance de las organizaciones, considerando el costo de crearlo y mantenerlo, asi como los
beneficios en que redunda su utilizacion, y los datos van siguiendo el mismo proceso [027][032]
[035]). Adicionalmente, es cada vez mas frecuente que la utilizacién que se hace de los datos
exceda la aplicacion para los cuales fueron recolectados originalmente, siendo procesados en
conjunto con datos provenientes de otras fuentes, y son usados por usuarios que no estan
familiarizados con ellos [017].

Para abordar los problemas de calidad de datos en 1992 el MIT (Massachussets Institute of
Technology) lanzé el programa TDQM (Total Data Quality Management) con el objetivo de definir
procesos y estandares para realizar el tratamiento de la calidad de los datos [022][036], lo que es
considerado como el inicio de la preocupacién formal por la calidad de datos que luego llevé a que
muchos investigadores se enfocaran en este campo dando lugar a la revista Journal of Data and
Information Quality (JDIQ) de la ACM (Association for Computing Machinery). Recientemente los
investigadores han estado estudiando los problemas de la calidad de datos desde la perspectiva de
su generacion y ya no solo desde el punto de vista de los propios datos [027]. La idea subyacente es
que a través de la mejora de los procesos de generacion de los datos se pueden mejorar a los propios
datos, de la misma forma que mejorando los procesos de produccion de software se puede lograr
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software de mejor calidad [027][035].

Las investigaciones realizadas en las dos o tres tltimas décadas han producido mucho
conocimiento y han expandido la habilidad para resolver muchos de los problemas relacionados a la
calidad de datos y a la informacion [036]. En [003] los autores hacen un relevamiento de diferentes
esfuerzos orientados en resaltar el problema y proponer soluciones en dicho sentido. Sin embargo,
al parecer no se ha avanzado lo suficiente atin como para definir métodos estandar para medir las
deficiencias y solo unas pocas organizaciones evaluan la calidad de sus datos en forma rutinaria
[034], aunque un gran nimero considera que es uno de los puntos mas importantes respecto de la
tecnologia de la informacién [037]. Aun en la actualidad las evaluaciones de la calidad de los datos
son generalmente hechas de una manera informal (ad-hoc) para resolver problemas especificos,
faltando en la practica la aplicacién de principios fundamentales necesarios para desarrollar
métodos reutilizables [005]. Si bien existe una cantidad importante de herramientas orientadas a la
gestion, evaluacion, mejora y control de la calidad de datos, en general cada una se centra en unos
pocos aspectos del proceso de evaluacién y mejora de la calidad de datos y tienen aplicabilidad
limitada [038].

2.5 - Modelos, dimensiones, factores y métricas de calidad de datos

Los datos tienen muchas caracteristicas de calidad, algunas de las cuales pueden resultar mas
importantes o interesantes que otras en cada contexto especifico. Asi como es dificil gestionar la
calidad de un producto particular sin comprender los atributos que lo caracterizan es también dificil
gestionar la calidad de los datos sin conocer las caracteristicas que los definen [024]. Estas
caracteristicas de calidad son denominadas dimensiones de calidad [016]. Una dimensién de
calidad es una caracteristica de los datos que puede ser evaluada segun estandares establecidos para
determinar la calidad de dichos datos [039]. Si bien la expresién dimensién de calidad ha sido usada
por afios para encapsular distintas caracteristicas de la calidad de los datos, el conjunto de
dimensiones de calidad consideradas ain hoy no esta universalmente acordado [021][039]. De todas
formas las dimensiones de calidad deben ser consideradas solo como indicadores para medir y
comunicar la calidad de los datos, por lo que mientras exista algin tipo de acuerdo que permita el
entendimiento es admisible utilizar diferentes definiciones [039].

Probablemente los primeros en abordar el tema de las dimensiones de calidad de datos fueron
Donald Ballou y Harald Pazer quienes en 1985 publicaron un articulo ([011]) en el cual realizaron
una propuesta sobre un conjunto de dimensiones de calidad de datos que incluia correctitud
(accuracy), completitud (completeness), consistencia (consistency) y oportunidad (timeliness) [014]
[033]. Si bien esta propuesta es bastante antigua ain hoy en dia es la base para otras mas complejas
[009][012][033][040][041]. Muchas fueron las propuestas de otros autores que le siguieron ([042],
[043], [044], entre otras). Si bien cada una de esas propuestas considera conjuntos de dimensiones
de calidad diferentes, algunas de ellas son consideradas casi universalmente, aunque no existe
acuerdo total sobre su nombre o significado: en diferentes propuestas el mismo nombre es dado a
conceptos distintos (homonimia) al tiempo que diferentes nombres han sido dados a elementos
similares (sinonimia) [016]. En general la correctitud y la completitud son las tnicas que son
consideradas en la casi totalidad de las propuestas, encontrandose en segundo lugar las relacionadas
a la consistencia, la temporalidad y la comprensibilidad [016].

Las dimensiones de calidad de datos se clasifican en 4 tipos [013][028][045]:

« Intrinsecas: implican caracteristicas que son propias de los datos y que no dependen del
contexto dentro del cual son consideradas. Algunos ejemplos de dimensiones de calidad de
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datos intrinsecas son la correctitud (accuracy), la objetividad (objetivity), la credibilidad
(believability), y la reputacién (reputation).

» Contextuales: implican caracteristicas de la calidad de datos que resaltan la dependencia del
contexto bajo el cual se consideran los datos por lo que deben ser evaluadas en un contexto
particular. Algunos ejemplos de dimensiones de calidad de datos contextuales son la
relevancia (relevancy), la oportunidad (timeliness), la completitud (completeness) y el
volumen (amount).

+ Representacionales: implican caracteristicas de la calidad de los datos que afectan a la
capacidad de aprovechamiento de los datos. Algunos ejemplos de dimensiones de calidad
representacionales son la interpretabilidad (interpretability), la comprensibilidad
(understability), 1a brevedad (conciseness) y la consistencia (consistency).

+ Relacionadas con la accesibilidad: implican caracteristicas de la calidad que atafien a la
posibilidad de los usuarios de acceder a los datos y utilizarlos. Algunos ejemplos de
dimensiones de calidad son la accesibilidad (accesibility), la seguridad (security) y la
privacidad (privacy).

De todas maneras, asi como no hay uniformidad en la concepcién de las dimensiones de calidad
tampoco lo hay en su clasificacion. Por ejemplo, la completitud es una dimension que Ballou y
Pazer clasifican como intrinseca mientras que Wang y Strong, otros reconocidos autores, la
clasifican como contextual [045]. De igual manera pueden existir dudas sobre como clasificar la
consistencia, la privacidad o la credibilidad.

Es importante considerar que la calidad de datos, aunque es un concepto multidimensional, es un
fenémeno unico, y como resultado las dimensiones de calidad no son independientes entre si sino
que algunas afectan a otras [025][045][046]. Por ejemplo, cuanto mas actuales sean los datos mayor
serda la probabilidad de que sean correctos, lo que implica que la actualidad y la correctitud
mantendrian una relacion directa, mientras que la actualidad y la oportunidad podrian mantener una
relacién inversa ya que al buscar datos mds actuales éstos podrian lograrse demasiado tarde. El
conocimiento de las dependencias entre las dimensiones de calidad es importante porque permite
diagnosticar cudl es la causa mas probable para los problemas de calidad, permite seleccionar la
estrategia mas efectiva para mejorar la calidad de datos, y permite actuar en forma proactiva para
evitar el degradamiento de la calidad de datos [046].

Las diferentes visiones que tienen los distintos autores al momento de definir las dimensiones de
calidad conduce a que se haga de forma demasiado amplia, agrupando bajo un mismo nombre a
caracteristicas relativamente relacionadas aunque diferentes. Por ello se suele desmenuzar mas el
concepto de dimensiones de calidad en conjuntos de factores de calidad, donde cada factor de
calidad es una caracteristica definida y concreta de los datos. La Figura 1 muestra una posible
clasificacion de un conjunto de dimensiones de calidad de datos, con sus respectivos factores de
calidad; esta clasificacion no pretende abarcar a todas las posibles dimensiones y factores de calidad
sino que solo ilustra los conceptos de dimension y factor de calidad.
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Figura 1: Propuesta personal de dimensiones y factores de calidad

Una vez escogido el conjunto de dimensiones de calidad y sus correspondientes factores de
calidad, para poder evaluar la calidad de los datos en vista de ellos es necesario medirlos de alguna
manera, para lo cual es preciso definir métricas. Una métrica es un instrumento para asignar
valores (preferentemente numeéricos) a los datos segtn cada factor de calidad, y se define en base a
la semantica (qué y como se mide, por ejemplo “contar la cantidad de valores nulos”), la unidad de
medida y la granularidad (nivel de detalle, por ejemplo atributo, entidad o conjunto de datos).
También es necesario definir procedimientos de agregacion de las métricas que permita
determinar una medida de calidad para una entidad dadas las medidas de calidad de cada uno de sus
atributos, y luego determinar la medida de calidad de todo el conjunto de datos dada la medida de
calidad de cada una de las entidades. Para esto, lo usual es utilizar promedios simples, ponderados o
sensibles.

El conjunto de dimensiones de calidad seleccionadas, con sus respectivos factores de calidad, y
las métricas de éstos, constituyen lo que se denomina un modelo de calidad. De esta manera, el
analisis de un conjunto de datos siempre se realiza en un contexto particular utilizando un modelo
de calidad.

En las siguientes secciones se describen las dimensiones, factores y métricas de calidad de datos
representadas en la Figura 1.

2.5.1 - Exactitud

La exactitud (accuracy) hace referencia a los atributos de los datos que permiten evaluar en
forma objetiva qué tan bien representan al mundo real, permitiendo indicar si los datos se
corresponden con el mundo real, si presentan o no errores, si tienen suficiente detalle, entre otras
cualidades [025]. Es una dimension que esta incluida, con variantes, en todas las propuestas [021]
[040]. Dentro de esta dimension se suele definir tres factores de calidad: la correctitud semantica, la
correctitud sintactica, y la precision, a los cuales usualmente se adicionan otros dos llamados
consistencia interna y consistencia externa (aunque algunos autores los asignan a una dimension de
calidad separada llamada consistencia).

La correctitud semantica (semantic correctness) permite evaluar qué tan cercana es la
representacién lograda del mundo real dada por los datos disponibles. Por ejemplo, se podria
evaluar si un registro corresponde a la persona correcta, si el dato no esta equivocado, etc. Cuanto
mayor sea la correctitud semantica de un conjunto de datos mas cercano estara del mundo real la
representacion hecha con ellos [025]. La medicion de la correctitud semantica suele realizarse
utilizando valores binarios, donde el valor 1 indica que el dato es correcto y el valor O lo contrario
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(podria también utilizarse una escala entre dichos valores), y con una granularidad de atributo (cada
atributo se evalia en forma independiente del resto). Para poder evaluar a un conjunto de datos bajo
esta dimension es necesario poder contrastarlos directamente contra el mundo real; debido a que no
suele ser posible hacerlo (puede tratarse de datos sobre eventos pasados o correspondientes a
locaciones geograficas lejanas, entre otras causas), muchas veces el contraste se realiza contra otro
conjunto de datos de referencia, considerado suficientemente bueno [012][025]. Para esto es ademas
necesario definir funciones de distancia, que permiten determinar qué tan distintos son un valor v
considerado exacto (tal cual se presenta en el mundo real o en el conjunto de datos de referencia) y
un valor v' que forma parte del conjunto de datos bajo analisis [012][040].

La correctitud sintactica (syntactic correctness), denominada por algunos autores validez,
permite evaluar qué tan bien expresados estan los datos respecto a una sintaxis predefinida [025].
Esta sintaxis puede incluir reglas relacionadas con el dominio (tipos de datos, valores validos,
vocabularios) y formatos (por ejemplo que las fechas estén expresadas en forma “dia/mes/afio”, que
los valores decimales tengan siempre dos cifras significativas, que los campos de texto empleen la
codificacién ISO-8859-1, etc.). En el anélisis de la exactitud sintactica no interesa determinar si un
dato representa fielmente al mundo real sino que s6lo importa si dicho dato es un valor aceptable
[040]. Por ejemplo, para una persona tanto “Juan”, “Jorge”, “Jose” y “Manuel” son valores
sintacticamente correctos como nombre, aunque su nombre real sea “José”. Al igual que en el caso
de la correctitud semantica es usual hacer la medicién con granularidad de atributo, y utilizar una
métrica binaria, aunque también es posible determinar un grado de desviacion respecto del valor
“correcto” mas cercano.

La precision (precision) permite evaluar qué tanto detalle tienen los datos [025]. Por ejemplo,
para el caso de una direccion podria considerarse si el dato incluye el nombre de la calle o el codigo
que la identifica, el niimero de puerta y/o apartamento, etc.; en el caso de una medida de peso puede
ser presentada en gramos o en kilogramos enteros [025]. También es relevante considerar si esa
informacion estd en un formato estructurado o en cambio se encuentra inmerso en un texto sin
formato: dadas dos representaciones conteniendo exactamente la misma informacion aquella que
permita explotar los detalles con mayor facilidad puede considerarse mas precisa. Por ejemplo, el
texto “Av. Julio Herrera y Reissig 565, Montevideo, Uruguay, C.P. 11300” es una representacion
bastante completa de la direccion de la Facultad de Ingenieria de la Universidad de la Reptiblica, y
sin embargo los datos relevantes estan embebidos en un texto sin formato que hace dificil su
procesamiento automatico (la misma informacién podria expresarse de otra forma cambiando el
orden de los elementos). La medicion puede hacerse con granularidad de atributo (o grupo de
atributos en algunos casos), y lo mas usual es utilizar una escala (posiblemente entre 0 y 1) siendo
el valor asignado manualmente por expertos en el dominio.

La consistencia interna consta de la definiciéon de un conjunto reglas semanticas que los datos
deberian cumplir para ser considerados consistentes [012][040]. Dentro de estas reglas semanticas
se pueden encontrar rangos de valores admisibles para cada uno de los atributos (por ejemplo, “la
edad debe ser mayor a 18 afios”). Aquellos datos que no cumplan dichas reglas presentan un
problema de inconsistencia interna. En el mundo de las bases de datos relacionales a la consistencia
interna se le denomina consistencia intrarrelacion debido a que la verificacion de la consistencia
de los datos (tuplas) se realiza analizando cada tupla de la relacién por si misma verificando que se
cumplan todas las reglas semanticas establecidas. Lo mas usual es realizar la medicién con
granularidad de atributo, usando valores binarios donde 1 indica que el valor cumple con las reglas
establecidas.

La consistencia externa permite determinar qué tan consistentes son los datos comparados con
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otros datos. Se dice que dos observaciones son inconsistentes entre si si en el mundo real no pueden
ser ambas correctas al mismo tiempo. Por ejemplo, si por un lado se tienen datos de clientes y por
otro se tienen datos sobre empleados, cuando se toma una misma persona que esta en ambos
conjuntos a la vez (es cliente y empleado al mismo tiempo) entonces aquellos datos en comtin no
deben presentar contradicciones (el nombre y la fecha de nacimiento del cliente deberian ser iguales
al nombre y la fecha de nacimiento del empleado). En el mundo de las bases de datos relacionales a
la consistencia externa se le suele llamar consistencia interrelacion porque generalmente verifica
la consistencia entre tuplas de dos relaciones diferentes [040] (aunque podria tratarse de la misma).
Al igual que en el caso de la consistencia externa lo usual es realizar la medicion con granularidad
de atributo, usando valores binarios donde 1 indica que el valor cumple con las reglas establecidas.

Normalmente es mas dificil evaluar la correctitud semantica de un conjunto de datos que
cualquiera de los otros factores de la dimension [025]. Esto es asi porque las deficiencias
semanticas no son errores en si mismos sino que son deficiencias en la comparacién con la realidad
(o con la fuente de referencia). Por ejemplo, si un dato indica que el nombre del socio ntimero
12345 es “José” cuando en la realidad es “Jorge” esta discrepancia no puede detectarse simplemente
observando los datos pues tanto “José” como “Jorge” son valores validos para el nombre de una
persona y solo una contrastacion con la realidad puede exponer la deficiencia.

2.5.2 - Completitud

La completitud (completeness) hace referencia a qué tan completo es el modelo que se puede
construir con los datos disponibles respecto de la realidad que pretende representar. Distintos
autores tienen diferentes visiones sobre qué significa completitud; dependiendo de la definicién de
calidad de datos que se considere puede referirse al grado segun el cual los datos requeridos son
recabados o al grado en el que todos los casos posibles estan representados [009][025]. En [040] se
hace una comparacién de algunas concepciones sobre la completitud. Aunque lo ideal seria conocer
todo sobre todo, rara vez (o nunca) puede lograrse un juego de datos absolutamente completo [047].
Entre las causas mas usuales para ello es que los datos son producidos usando juzgamientos
subjetivos (las personas determinan qué es importante) lo que lleva a cometer omisiones al
momento de determinar cuales datos se recolectan, a que el acceso a ciertos datos puede estar en
conflicto con los requerimientos de seguridad, privacidad o confidencialidad del entorno, y a que la
falta de recursos puede limitar el acceso a los datos o la posibilidad de registrarlos en su totalidad.
Se suelen considerar dos tipos de completitud o factores de calidad: la cobertura y la densidad
[025].

La cobertura (coverage), también llamada completitud horizontal [012] o completitud
extensional, establece cuantos de todos los posibles casos observables del mundo real estan
representados por los datos disponibles [040]. Por ejemplo, si el universo son todas las personas que
habitan una ciudad la completitud evaliia cuantas de ellas estan representadas, aunque apenas sea
con algunos datos minimos de cada una. Al igual que sucede con la correctitud semantica, el
analisis de cobertura implica una comparacién con el mundo real, y en el caso de no ser posible se
puede recurrir a un conjunto de datos de referencia, el cual en este caso podria ser construido
combinando conjuntos de datos obtenidos desde diferentes fuentes. La granularidad es
necesariamente a nivel de conjunto de datos, y el valor suele ser un porcentaje (a veces normalizado
alaescaladeOal).

La densidad (density), también llamada completitud vertical [012] o completitud intensional,
es una medida de cuantos datos se tiene de cada caso representado en el conjunto de datos. Por
ejemplo, si de cada persona interesa su documento de identificacién, nombre, direccion y teléfono,
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la densidad evalda cuantos de dichos datos se conoce de cada una de las personas representadas por
los datos, independientemente de que no todas las personas lo estén. En el mundo de las bases de
datos relacionales la densidad suele estar asociada a la presencia o no de valores nulos [040], donde
un valor nulo tiene el significado de un valor faltante o inexistente; sin embargo, para caracterizar
apropiadamente la densidad es importante entender por qué falta dicho valor [012][040]: puede
suceder que exista pero que sea desconocido (por ejemplo, se sabe que la persona tiene un nombre
pero se desconoce), que no exista (por ejemplo, si la persona esta viva no tiene fecha de defuncién
aun) o que no se sepa si existe o no (por ejemplo, no se sabe si la persona tiene direccion de correo
electronico). La evaluacion de la densidad se suele realizar a nivel de entidad, utilizando un
porcentaje (a veces normalizado a la escala de 0 a 1) indicando cuéntos atributos tienen valores no
faltantes (es decir, contando valores no nulos). De todas formas, se debe tener mucho cuidado sobre
cémo se consideran los valores faltantes ya que no siempre se trata de deficiencias (como es el caso
de un valor nulo en la fecha de defuncién de una persona viva), al tiempo que la ausencia de valores
nulos (la existencia de valores concretos) si podrian representar un problema de densidad (por
ejemplo, si una persona viva tiene un valor no nulo como fecha de defuncién) [048] (estos casos son
analizados en el capitulo 5.1). Esto trae aparejada la dificultad de que no siempre se puede
determinar si se estd o no ante una deficiencia solamente analizando los datos disponibles. Por
ejemplo, dada la escolaridad de un alumno donde para cada examen al cual se inscribié se registra
la fecha de realizacion del examen y el resultado obtenido, se pueden tener cuatro casos:

* Se tiene la fecha y el resultado: en principio no habria ninguna deficiencia de completitud
observable, salvo que el caso real fuese que el estudiante atin no ha rendido el examen y por
tanto no debiera tener registrado ningin dato, pero esto no puede saberse con los datos
disponibles.

* Se tiene la fecha pero no el resultado: probablemente el alumno haya rendido el examen
pero atn no fue corregido, en cuyo caso no se esta ante una deficiencia. Sin embargo, podria
tratarse de alguna deficiencia y la calificacién no haber sido registrada aunque el examen si
fue corregido, o el estudiante puede no haber rendido el examen aun.

* Se tiene el resultado pero no la fecha: seguramente se trata de una deficiencia, aunque no
queda claro cual: si el estudiante rindi6 el examen el atributo deficiente es la fecha, mientras
que si el estudiante no lo rindi6 atn entonces el atributo deficiente es el resultado.

* No se tiene ni el resultado ni la fecha: lo mas probable es que el alumno atin no haya rendido
el examen. Podria tratarse también de algun tipo de deficiencia, aunque parece menos
probable. Tampoco es posible saber cual es el caso mediante observacion de los datos.

Resulta interesante notar que es posible lograr un maximo de cobertura al mismo tiempo que se
tiene un minimo de densidad (por ejemplo, pueden tenerse registradas todas las personas pero de
ellas conocer solo su identificacion y su nombre) y que también puede darse el caso inverso,
logrando maxima densidad con un minimo de cobertura (por ejemplo, se tienen todos los datos
requeridos pero de apenas un conjunto reducido de personas). Por otra parte, parece muy dificil
lograr una buena cobertura al tiempo que se logra una buena densidad.

2.5.3 - Actualidad

La actualidad (currency) hace referencia a qué tan actuales son los datos al momento de
usarlos. Una caracteristica importante sobre los datos es que cambian con el tiempo [040], y
cualquier evaluacion que se haga de la calidad de los datos con seguridad variara en el futuro. Hay
datos que son estables y no necesitan ser actualizados frecuentemente (por ejemplo, las fechas de
nacimiento o los nombres de las personas), pero hay otros que son mas inestables (como las
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direcciones de las personas o los precios de los productos) [012][025]. Incluso la frecuencia de
variacién es relativa: para algunos datos un periodo determinado es corto mientras que para otros el
mismo periodo es largo (por ejemplo, un mes es demasiado para un prondstico meteorolégico
mientras que es poco para la poblacién de una ciudad). Cuando se trata de caracteristicas temporales
se debe tener en cuenta que la actualidad de los datos depende tanto de la actualizacion de la fuente
como de los retrasos en el procesamiento y la entrega [025]. Estos retrasos pueden parecer minimos
pero una demora en el procesamiento de los datos podria ser mayor que el periodo de actualizacion
(por ejemplo, en un medidor automatico que recoge muestras cada 1 segundo, una demora de
procesamiento de medio segundo se corresponde al 50% de la vida util de los datos). Los factores
que usualmente se incluyen en esta dimensiéon son la frescura, la vigencia, la volatilidad y la
oportunidad. En [040] los autores hacen un compendio de diferentes dimensiones o factores
relacionados con la cualidad temporal de los datos.

La frescura (freshness) determina qué tan recientes son los datos: jcudnto tiempo hace que
fueron recolectados? ¢son tan recientes como para cumplir las expectativas? ¢hay datos mas
recientes? [025]. La frescura ha sido identificada como uno de los atributos de calidad mas
importantes para los consumidores de datos, al punto que para algunos autores es el factor
determinante de la actualidad [012][025].

La vigencia (currency) determina qué tan vigentes estan los datos. Como hay datos que cambian
muy seguido y otros que cambian mas lentamente, el concepto de frecuencia es relativo. Por
ejemplo, si en promedio las personas se mudan de domicilio cada diez afios un registro de poblacién
creado hace menos de dos afios puede considerarse relativamente vigente (seran pocas las personas
cuyo domicilio haya cambiado en este tiempo) mientras que si el registro fue hecho hace cincuenta
afios los datos seguramente no sean nada vigentes (es altamente probable que pocas personas
continten residiendo en la misma direccién).

La oportunidad (timeliness) establece qué tan oportunos son los datos cuando se los necesita, es
decir, si estan disponibles en el momento en que deben ser utilizados o con cuanto retraso llegan
como para ser considerados de utilidad [005][012]. Muchas veces los datos, para ser utiles, deben
estar disponibles en el momento preciso en que son necesitados; por ejemplo, para tomar una
decision de inversion se debe tener los datos del mercado antes de tomarla, y retrasarla puede
significar una pérdida de beneficios, mientras que conseguirlos después seguramente represente una
pérdida.

La volatilidad (volatility) determina qué tan frecuentes se producen cambios en los datos [012].
Esta es una caracteristica de los datos que se relaciona estrechamente con todas las otras temporales
ya que es la que marca qué tan frescos, vigentes u oportunos pueden ser los datos: cuanto mas
voléatiles sean (cuanto mas rapido cambien) mayor sera la pérdida de frescura, de vigencia y menor
sera la probabilidad de que sean oportunos.

La medicion de la frescura, vigencia y oportunidad suele ser hecha con granularidad de entidad
(a menos que se logre asociar a cada atributo individual su instante de registro, lo que es poco
comun), utilizando una escala porcentual (normalizada al intervalo de 0 a 1) donde 100% indica que
el dato es extremadamente reciente, vigente u oportuno. La medicion de la frescura y de la vigencia
usualmente se determina con respecto de su instante de generacion o registro (aunque la velocidad
de decrecimiento puede depender de factores externos usualmente establecidos por un experto en el
dominio), mientras que la medicion de la oportunidad suele ser realizada por un experto en el
dominio, que puede ser el usuario mismo. Por su parte la volatilidad suele medirse de acuerdo a una
escala predefinida, siendo establecida por un experto o calculada en base a la frecuencia de cambios
observados en los datos, pudiendo ser con cualquier granularidad, desde atributo hasta el conjunto
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de datos completo.

Se puede considerar que la frescura y la oportunidad son opuestas: aunque se podria pensar que
los datos mas recientes (mayor frescura) son mejores también se debe considerar que si se espera a
tener los tultimos datos posiblemente éstos no estén disponibles en el momento en que se los
necesita (menor oportunidad), en cuyo caso tal vez sea preferible utilizar datos algo mas antiguos
(datos con menor frescura pero con mayor oportunidad). Por su parte la vigencia y la frescura estan
directamente relacionadas en un tnico sentido ya que cuanto mas frescos sean los datos mayor sera
la probabilidad de que sean vigentes, aunque, por el contrario, que los datos sean vigentes no
necesariamente significa que sean frescos, si su volatilidad es escasa.

2.5.4 - Usabilidad

La usabilidad (usability) hace referencia a qué tan aprovechables, o utilizables, son los datos. Es
la dimension mas subjetiva porque la propia idea de usabilidad implica que debe ser evaluado bajo
el contexto de adecuacién al uso. Estd compuesta principalmente por los siguientes factores de
calidad: accesibilidad, comprensibilidad, confiabilidad, utilidad y volumen.

La accesibilidad (accesibility) evalta si los datos estan disponibles para ser usados cuando se los
necesita. Si los datos pudiesen reunir una hipotética excelencia de calidad segun cualquier otro
factor pero no se puede acceder a ellos cuando se los necesita hay una notoria deficiencia de
calidad. Existen muchas razones por las cuales los datos podrian no estar accesibles: porque no
existen (no se recabaron mientras se podia), porque no estan almacenados (se recabaron pero no se
almacenaron), porque estan protegidos (no se tiene permiso para utilizarlos), por razones operativas
(no se sabe como acceder a los datos o la tecnologia disponible no es la apropiada), etc. Los
enfoques convencionales tratan a la accesibilidad como un tema técnico de los sistemas
informaticos y no como algo relacionado con la calidad de datos [013]. Por otra parte, la
accesibilidad a menudo esta en conflicto con la seguridad: los datos de acceso restringido son vistos
por los usuarios como datos no accesibles o con accesibilidad limitada y las medidas que se toman
para garantizar su seguridad o integridad son percibidas como barreras para el acceso y por lo tanto
como problemas de calidad [007][013][020]. La medicion de la accesibilidad suele ser realizada con
granularidad de conjunto de datos, en una escala de 0 a 1 donde 1 indica que los datos son
perfectamente accesibles; la evaluacion debe ser realizada por los usuarios finales de los datos.

La comprensibilidad (understability) evalia qué tan faciles de entender son los datos para que
puedan ser aprovechados. Un dato del cual no se pueda entender su significado (porque no es
suficientemente descriptivo o que no estd adecuadamente documentado) es poco aprovechable
[017]. Por ejemplo, de nada sirve saber que para el registro cuyo identificador es '3' el valor del
atributo 'A' es '5.1' si no se sabe qué representan el atributo y el valor. Nuevamente este es un factor
dependiente del contexto ya que algunos usuarios expertos podrian tener bien claro el significado de
los datos pudiendo comprenderlos, mientras que para otro seria informacién criptica. La medicién
de la comprensibilidad suele ser realizada con granularidad de atributo, o conjunto de atributos, en
una escala de 0 a 1 donde 1 indica que el dato es perfectamente comprensible; la evaluacién debe
ser realizada por los usuarios finales de los datos.

La confiabilidad o credibilidad (confiability, reliability, believability) evaltia qué tan confiables
son los datos, es decir, que tan verdaderos y creibles resultan para el usuario [005]. No todos los
datos son igualmente confiables, dependiendo de la fuente y otras caracteristicas. Por ejemplo,
probablemente resulte mas confiable un registro sobre personas creado por un organismo oficial que
uno realizado a través de encuestas telefénicas, de igual manera que puede resultar mas confiable un
registro geologico actualizado en 2014 que uno hecho en 1966. La confiabilidad de los datos es
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también extremadamente subjetiva ya que la evaluacion la deben realizar los usuarios, muchas
veces en base a su experiencia. La medicion de la confiabilidad suele ser realizada con granularidad
de conjunto de datos, en una escala de 0 a 1 donde 1 indica que los datos son completamente
confiables; la evaluacion debe ser realizada por un experto en el dominio.

La utilidad (usefulness) evaliia qué tan ttiles son los datos disponibles para desarrollar la tarea
que se pretende realizar. Este es, junto con la confiabilidad, el mas subjetivo de todos los factores de
calidad de datos ya que solo la persona que deba usar los datos para una tarea puntual puede juzgar
qué tan ttiles le resultan: podrian ser muy ttiles para una tarea particular pero poco utiles para otra,
incluso podrian resultar con diferentes grados de utilidad para la misma tarea a personas diferentes
seglin los conocimientos y habilidades de cada una. La medicion de la utilidad suele ser realizada
con granularidad de conjunto de datos, en una escala de 0 a 1 donde 1 indica que los datos son
completamente Utiles; la evaluacion debe ser realizada por los usuarios finales de los datos.

El volumen (amount) evalia la cantidad de datos disponibles. No debe confundirse volumen
con completitud: mientras la completitud evalia cudntos de todos los datos posibles estan
representados, el volumen solo considera la cantidad por si misma. Tener en cuenta el volumen es
importante porque permite realizar consideraciones sobre lo adecuado que pueden resultar los datos:
si bien podria pensarse que cuantos mas datos se tengan disponibles es mejor, la realidad puede
mostrar lo contrario, ya que grandes volimenes de datos pueden hacer que el acceso a ellos sea
dificil en un tiempo razonable [007], requiriendo mas espacio de almacenamiento y mayor poder de
procesamiento. Ademads, cuanto mas datos se tengan, mayor es la probabilidad de encontrar otros
tipos de deficiencias, como duplicados, inconsistencias, etc. La medicién del volumen de datos
suele ser realizada con granularidad de conjunto de datos, en una escala de 0 a 1 donde 1 indica que
el conjunto de datos tiene un tamafio ideal para su aprovechamiento; la evaluacién debe ser
realizada en conjunto por los usuarios finales de los datos, expertos en el dominio y el personal
técnico encargado de su cuidado, ya que todos ellos pueden tener visiones diferentes respecto del
factor.

En la actualidad es una practica comun recolectar grandes voltimenes de datos que no se
necesitan esperando que algtin dia alguien pueda usarlos para algo, asumiendo que es mds barato
hacerlo desde el principio que incorporarlos después. Sin embargo, se puede comprender que si los
datos no son usados entonces con el tiempo los errores en la captura de los cambios del mundo real
seran ignorados, lo que los cientificos en el area biologica denominan atrofiamiento (“tdsalo o
piérdelo”) [020]. Si nadie usa los datos entonces los sistemas se vuelven insensibles a ellos,
incluyendo a los usuarios: en la década de 1970 Ken Orr establecid, conjuntamente con otros
colegas, que los sistemas que recolectaban datos innecesarios tendrian problemas de calidad en el
futuro y sin embargo la practica ha perdurado en el tiempo [020].

2.6 - Tratamiento de la calidad de los datos

El tratamiento de la calidad de los datos deberia ser considerada una tarea especifica dentro de
un proceso mayor. Este proceso, que es conocido bajo nombres diferentes tales como
aseguramiento de la calidad de datos, control de la calidad de datos, o gestion de la calidad de
datos, deberia ser considerado una operacién propia de cualquier organizacién que utilice datos
(todas las organizaciones actuales). El tratamiento de la calidad de datos no debe perseguir
Unicamente el objetivo de mejorar los datos sino que debe estar enfocado en construir un perfil de
los mismos, descubriendo y documentando sus fortalezas y debilidades, de forma tal de que cuando
se pretenda hacer uso de ellos se pueda establecer una medida de confianza a su respecto. Esto
significa que el interés real del tratamiento de la calidad de datos no radica en lograr datos de
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calidad perfecta sino en lograr datos de calidad adecuada segun el contexto, conociendo también sus
debilidades [020].

Antes de intentar medir la calidad de los datos utilizando algtin conjunto de dimensiones es
necesario establecer las reglas de calidad contra las cuales los datos seran evaluados [039]. Es
imposible hacer mediciones sobre la calidad de algo si previamente no se establece qué se debe
medir y como se debe hacerlo [027]. Ademas, por ser algo subjetivo, no puede tratarse la calidad de
los datos en forma independiente de los usuarios [015]. Una tarea importante para el tratamiento de
la calidad de los datos es determinar cuéles son los datos que merecen el esfuerzo de ser medidos y
mejorados [033]: ;son preferibles los datos que son usados para mayor cantidad de tareas o los
datos que son usados para tareas mas importantes? Ademas, debe distinguirse entre lo que es vital y
lo que es meramente deseable.

La calidad de un producto manufacturado normalmente depende tanto de las materias primas
utilizadas como del proceso por el cual dicho producto es disefiado y fabricado. De la misma
manera la calidad de los datos depende de los procesos de disefio y produccién involucrados en su
generacion [021][037]. Existen interesantes analogias entre los problemas de calidad en los
procesos de manufacturaciéon y en los de un sistema de informacion: los primeros pueden verse
COmo un proceso que toma materias primas como entrada y producen un producto como salida,
mientras que un sistema de informacién toma datos de entrada y produce mas datos como salida, a
veces llamada informacion [022][042]. El control y la gestion de la calidad es algo necesario para
cualquier negocio actual, y hay una rica experiencia de décadas que podria ser aprovechada en el
tratamiento de la calidad de los datos [022].

Uno de los grandes problemas que enfrenta el tratamiento de la calidad de datos es que las
técnicas tradicionales son consumidoras de tiempo y recursos, con un cubrimiento limitado de
datos, y pueden no detectar ciertas deficiencias. La forma de solventar eso es desarrollando
metodologias que permitan establecer, documentar y automatizar el tratamiento de la calidad de los
datos [049]. Una metodologia para el tratamiento de la calidad de datos es un conjunto de
lineamientos y técnicas que apuntan a evaluar y mejorar la calidad de los datos [040]. Estas
metodologias se pueden dividir en dos categorias: las orientadas a los procesos y las orientadas a los
datos [015][040].

* Las metodologias orientadas a los datos (data-driven) se proponen mejorar la calidad de
los datos alterandolos, ya sea remplazandolos por otros de mejor calidad, corrigiendo
valores incorrectos, completando valores faltantes, o eliminando los datos deficientes. De
esta manera permiten atacar diferentes problemas como la falta de completitud, las
inexactitudes y las inconsistencias [015]. Para ello utilizan técnicas tales como la
adquisicion de datos nuevos (actualizacion), la normalizacion o estandarizacion (remplazar
los valores no estandarizados por otros estandarizados), el reconocimiento de entidades
(identificar cuando dos o mas observaciones son en realidad la misma con variantes), la
integracion de esquemas (unificar las vistas de los datos provenientes de diferentes fuentes
heterogéneas), etc. [040].

* Las metodologias orientadas a los procesos (process-driven) se proponen mejorar la
calidad de los datos alterando los procesos que los crean y modifican, permitiendo la
identificacion de las causas de las deficiencias en los datos a través de todo el proceso de
adquisicion y tratamiento [015]. Muchos autores ponen énfasis en el valor de la mejora de
los procesos antes que tratar de solucionar los problemas alterando a los datos, ya que en el
segundo caso es probable que las deficiencias vuelvan a presentarse nuevamente una vez
solucionadas [015]. Sin embargo, no es eficiente solo centrarse en los procesos por varias
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razones: por un lado, es dificil de hacer y bastante costoso en tiempo y recursos, requiriendo
verificaciones y cambios frecuentes de todos los procesos y subprocesos de la organizacion,
y por otro, es dificil alcanzar un consenso entre todos los usuarios de datos sobre qué es lo
que se debe mejorar, para qué y como [015]. Este tipo de metodologias se caracterizan por
hacer uso de dos estrategias: el control de los procesos (insercion de procedimientos de
verificacion y control cuando los datos son creados, modificados y accedidos) para evitar la
degradacion de la calidad con el tiempo, y el redisefio de los procesos (analisis y eliminacién
de las causas que degradan la calidad) para quitar o redefinir aquellos pasos que son mas
propensos a permitir la introduccion de deficiencias [040].

Los dos tipos de metodologias deben complementarse para realizar un tratamiento de la calidad
de datos apropiado. Las orientadas a los datos tienen grandes ventajas respecto a las orientadas a los
procesos porque pueden ser automatizadas y enfocadas en las necesidades puntuales de los usuarios,
ademas de que las orientadas a procesos dependen mucho del esfuerzo humano, lo que aumenta los
costos en tiempo y dinero. Sin embargo, las orientadas a los datos no permiten capturar las causas
de los problemas por lo que no permite erradicarlas. A largo plazo, las orientadas a procesos son
mejores debido a que permiten eliminar las causas de los problemas de calidad aunque a corto plazo
el redisefio de los procesos puede ser muy costoso, lento y encontrar oposicion por parte de los
involucrados. Por el contrario, las orientadas a datos suelen ser mas efectivas a corto plazo pero mas
costosas a largo plazo ya que deben ejecutarse continuamente [040].

En los tltimos afios se han propuesto muchas metodologias para evaluar y mejorar la calidad de
los datos, principalmente en base a métodos tales como encuestas y entrevistas [015]. Desde que la
recoleccion automatizada de datos se ha vuelto algo comun el volumen de datos producido se ha
elevado exponencialmente. Para que estos datos puedan ser reutilizados y compartidos es crucial
desarrollar técnicas automatizadas para evaluar su calidad [050]. El aumento de la automatizacién
mejora la productividad [051].

Entre las multiples metodologias de aseguramiento de la calidad de datos se destacan TDQM,
AIMQ, DQA, DaQuinCIS y CDQ [040]. TDQM ([052]) fue la primera metodologia general,
propuesta inicialmente por Richard Wang en 1998 y en la actualidad es ampliamente adoptada
como una guia, con el objetivo de extender los principios de Total Quality Management (TQM) al
abordaje de la calidad de los datos. AIMQ ([045]) es una metodologia basada en mediciones y
comparaciones, fundamentada en una tabla que permite clasificar las dimensiones desde la
perspectiva de los administradores y de los usuarios finales de los datos, distinguiendo cuatro clases
de dimensiones: probable (sound), confiable (dependable), util (useful) y usable (usable); para
conformar la tablas se utilizan formularios en fases iterativas, primero detectando las dimensiones
relevantes y luego midiendo la calidad de los datos bajo ellas segun la opinién de los usuarios. DQA
([040]) hace una distincién entre métricas de calidad subjetivas y objetivas, y a su vez las objetivas
son clasificadas en dependientes o independientes de las tareas. DaQuinCIS ([053]) apunta a
evaluar la calidad de los datos en ambientes colaborativos donde se presentan otros problemas como
la confiabilidad interinstitucional; esta metodologia introduce el concepto de certificacion de los
datos, mediante el cual se asocia a ellos sus correspondientes medidas de calidad, que pueden ser
intercambiadas y comprendidas por las diferentes organizaciones. CDQ ([054]) estd compuesto por
tres etapas: reconstruccion del estado, evaluacion y proceso de mejora; en la primera se
reconstruyen las relaciones entre las unidades organizacionales, los procesos, los servicios y los
datos y se modelan con una matriz que describe cual unidad utiliza cudles datos y qué rol tiene en
los procesos; en la segunda se establecen los objetivos de calidad y se evaltian costos y beneficios; y
en la tercera se propone la secuencia de actividades que tienen la mejor relacion costo/beneficio.
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La calidad de los datos no se puede medir, mejorar una vez y mantenerla para siempre. Por el
contrario, se va degradando con el tiempo si tanto los procesos como los datos ingresados no son
controlados (y mejorados) apropiadamente [031]. Por esta razon el tratamiento continuo de la
calidad de los datos es fundamental.

El tratamiento continuo de la calidad de los datos es un proceso iterativo que esta compuesto
tipicamente por siete actividades [039]:

1. Identificar cuales datos necesitan ser evaluados: determinar cuales son los datos que tienen
mayor impacto en las operaciones de negocio o en la toma de decisiones.

2. Seleccionar cuales dimensiones de calidad de datos son relevantes, y en qué medida.

3. Para cada dimensiéon de calidad de datos seleccionada establecer los valores minimos
aceptables que marquen la frontera entre datos de buena y mala calidad.

4. Aplicar los criterios de evaluacion de calidad que correspondan a cada dimension y
determinar el valor correspondiente a cada una.

5. Evaluar los resultados y determinar si la calidad de datos es aceptable o no.

6. Tomar acciones correctivas, tales como limpiar los datos, incorporar otras fuentes, y/o
mejorar el proceso de recoleccion y tratamiento de datos.

7. Repetir los pasos anteriores en forma periddica para monitorear la evolucion de la calidad de
los datos, teniendo en cuenta que con el tiempo los requerimientos pueden cambiar.

Los beneficios del monitoreo continuo de la calidad de los datos son numerosos. Debido a que
los datos estan en constante cambio, las deficiencias pueden reaparecer luego de haber logrado una
calidad de datos aceptable [009]. El agregado de nuevos datos, las actualizaciones de software, los
cambios en el personal, entre otros factores, pueden conducir a una degradacién de la calidad de los
datos. Realizar la evaluacion continua de la calidad de los datos permite detectar tendencias en la
introduccion de deficiencias, permitiendo mejorar el proceso de recoleccién de datos o ajustar los
sistemas con los cuales se realiza, previniendo los errores antes de que sucedan en lugar de
corregirlos después. La decision sobre qué tan seguido realizar el control depende del uso que se le
de a los datos y de su variabilidad [009], siendo probable que algunos datos deban ser controlados
mas frecuentemente que otros.

Uno de los principales problemas relacionados a la calidad de datos es lograr que los usuarios
(los que los ingresan, los que los mantienen y los que los utilizan) comprendan los fundamentos de
la gestion de la calidad de datos. Para que un programa de calidad de datos tenga éxito a largo plazo
es necesario dedicar una cantidad significativa de tiempo a entrenar a los usuarios [020].

Todo lo mencionado en los parrafos anteriores lleva a concluir que el tratamiento de la calidad de
los datos es una tarea que debe ser planificada cuidadosamente, considerando los objetivos
organizacionales y los recursos disponibles, y algo no menor, debe ser abordado por personas con
las capacidades y habilidades apropiadas, con las herramientas adecuadas [035].
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3 - Mineria de datos

Este capitulo se centra en el segundo de los grandes temas abordados: la mineria de datos. Se
realiza primero una introduccion sobre qué es y para qué es util, para luego mostrar aplicaciones,
describir los objetivos y analizar algunas de las técnicas mas comtiinmente utilizadas. Debe tenerse
en cuenta que este capitulo aborda la mineria de datos como disciplina en si misma, en forma
independiente a la calidad de datos. El capitulo 4 aborda la integracién de la mineria de datos como
herramienta para realizar la gestién de la calidad de los datos.

3.1 - Qué es la mineria de datos

La mineria de datos (data mining) es un conjunto de técnicas orientadas al descubrimiento de
informacion en grandes volimenes de datos o en conjuntos de datos complejos que pueden ser
dificiles de analizar con las técnicas usuales [055][056][057], en lo posible con la menor
intervencion humana, en especial de expertos [056]. A grandes rasgos, es una combinacion de la
estadistica, la 16gica, la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y los sistemas de gestion de
informacioén, entre otras areas de conocimiento [058]. Se diferencia del andlisis de datos clasico en
que por el gran volumen de datos involucrado, y la complejidad de los datos, la observacion directa
y las técnicas estadisticas tradicionales no son aplicables [059][060]; de hecho, a veces la mineria
de datos es considerada como la capa intermedia entre la computacion y la estadistica [061].

El término mineria de datos fue utilizado por primera vez por los estadisticos para referirse al
hecho de extraer informacion que no estaba explicitada directamente por los datos [062]. A pesar
de que sus raices se remontan a finales de la década de 1980, en la década de 1990 aun estaba
pobremente desarrollada: durante una conferencia llevada a acabo en 1993, en Viena, Austria (“The
Vienna Update”) [063], se les pidi6 a 5 reconocidos investigadores que indicaran cuales areas de
investigacion les parecian mas interesantes. Entre los primeros lugares figur6é la mineria de datos
(junto a las interfaces de usuario y las aplicaciones multimedia), siendo la principal motivacién su
aplicabilidad en el campo de las transacciones comerciales; apenas cuatro afios antes se habia hecho
algo similar en Laguna Beach, Estados Unidos, y la mineria de datos no habia figurado en absoluto
[063].

Aungque la idea de extraer informacion valiosa a partir de los datos no es nueva, la innovacion
radica en las oportunidades que ofrecen los avances tecnoldgicos proporcionados por diversas
disciplinas como la informatica y la inteligencia artificial [064], incluyendo el aumento del poder
computacional de los equipos en varios de 6rdenes de magnitud.

Normalmente en todas las areas de investigacion, ya sean cientificas, econémicas o sociales, los
investigadores suelen implementar alguna técnica que se emparenta con el método cientifico clasico
compuesto de cuatro etapas: observacién, hipotesis, experimentacion y conclusion. El punto critico
de esta metodologia para obtener conocimiento nuevo es la formulacién de la hipétesis, la cual se
genera usualmente a partir de la observacion; esto depende mucho de las personas, ya que requiere
que éstas estén atentas a todos los detalles, ademas de que las interacciones existentes han de ser
tantas y tan complejas que puede resultar imposible detectar todos los posibles estados o
caracteristicas de la realidad estudiada. Es en estos casos en que la mineria de datos es util: las
técnicas de mineria de datos aplicadas pueden sugerir las hipotesis a partir de los datos en forma
automatizada. Luego los investigadores deben formalizar las hipétesis y tratar de corroborarlas

24 /98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

mediante experimentos.

A menudo sucede que se cuenta con muchos datos sobre un dominio particular pero no se tiene
muy en claro qué significan ni como utilizarlos. Por ejemplo, una base de datos donde se registran
todas las ventas realizadas por una tienda comercial puede esconder informacién ttil, especialmente
cuando no se la busca en forma explicita: correlaciones entre productos vendidos (del tipo “cuando
los clientes compran el producto A es usual que también compren el producto B”), o entre productos
y eventos o periodos particulares (como “los fines de semana el producto C es mds vendido que
durante la semana”). Esta informacion no suele ser proporcionada por los sistemas informaticos
tradicionales, los cuales estan disefiados para realizar tareas operativas como registrar las ventas y el
permitir consultar el stock de productos; también es muy dificil deducirla mediante observacion
directa de los datos debido a su volumen y la forma en que estan estructurados. Las bases de datos
transaccionales (que son del tipo OLTP, on line transaction processing, procesamiento de
transacciones en linea) estan disefiadas para soportar muchas lecturas y escrituras concurrentes, y
manejar grandes volimenes de datos, pero debido a su disefio no son eficientes para analizarlos.
Para esto se han disefiado otros tipos de bases de datos (del tipo OLAP, on line analytical
processing, procesamiento analitico en linea), conocidas como data-warehouses (almacenes de
datos), optimizadas para realizar analisis de datos mas complejos. Estas bases de datos reducen el
nimero de correlaciones (joins) necesarias al costo de aumentar atin mas el volumen de datos
almacenados y admitir redundancia (controlada). Los sistemas OLTP y los OLAP tienen objetivos
diferentes y por lo tanto no parece factible concebir un sistema que se adecue a todos los propdsitos
[058]. Asi como los sistemas transaccionales son eficientes para almacenar y recuperar datos en
forma repetida pero no son eficientes para realizar el analisis de dichos datos, los data-warehouses
son ideales para realizar analisis de datos aunque hacen mas dificil la incorporacion, el
mantenimiento y la recuperacién de datos. Los data-warehouses son ideales para la aplicacién de la
mineria de datos.

La mineria de datos busca patrones o modelos ocultos en grandes volimenes de datos [062]. Un
patron es una expresion genérica de un subconjunto de datos [065]. Un modelo es una
representacion de las observaciones hechas del mundo real como resultado de aplicar algoritmos
para identificar patrones en los datos [058]. Los patrones encontrados deben ser interpretados antes
de poder ser llamados conocimiento [056]. Los modelos pueden ser expresados como conjuntos de
reglas del tipo {x 2y} (que se interpreta como “si ocurre el evento x es probable que también
ocurra el evento y”), arboles de decision, cuadros de doble entrada, etc.

Son requerimientos importantes de la mineria de datos que los patrones descubiertos sean
validos, comprensibles e interesantes [065][066]. Pero mientras hay concordancia en la literatura
sobre el significado de valido (que los patrones representen adecuadamente a la realidad) y de
comprensible (que la forma de representarlos pueda ser entendida por las personas) no lo hay para
el significado de interesante, porque lo que es interesante para unas personas en un determinado
contexto podria no serlo para otras en otro contexto diferente [067]. Esto indica que son los
expertos en el dominio y no los expertos en las técnicas de mineria de datos quienes deben
determinar si los patrones encontrados son interesantes o no [060].

Los métodos de mineria de datos constan principalmente de tres componentes [068]:

*  Un modelo, el cual estad determinado por el objetivo del método (qué se pretende modelar) y
su representacion (como se pretende modelarlo: arboles de decisién, redes neuronales,
grafos, etc.). Generalmente estd dado por una forma bésica conocida pero parametrizada,
debiéndose determinar los valores apropiados de los parametros a partir de los datos en
forma automatica.
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* Un criterio de evaluacion, que permita dar preferencia a un conjunto de parametros por
sobre otros. Muchos métodos funcionan encontrando multiples juegos de parametros para
luego aplicar un criterio que seleccione el mas apropiado.

* Un algoritmo de busqueda, encargado de encontrar el modelo y/o los valores para los
parametros a partir de los datos, dada la forma del modelo buscado y el criterio de
preferencia.

3.2 - Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

La mineria de datos es en realidad solo un paso en un proceso mas grande denominado
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, knowledge discovery in databases), que
consiste en aplicar analisis de datos y algoritmos para encontrar patrones o modelos interesantes y
novedosos sobre un conjunto de datos [057][060][065][069]. El principal problema al que apunta
KDD es transformar los datos crudos y voluminosos para ser comprendidos por si mismos en
alguna otra forma de representacion mas compacta (resumida), mas abstracta (con menos detalle), y
mas util (aplicable) [065]. El método tradicional de transformar datos en conocimiento se ha basado
en el andlisis y la interpretacion asistida por computadoras, incluyendo la visualizacion de los datos,
pero a medida que el volumen de datos crece el procedimiento manual se vuelve impracticable.
KDD intenta atacar el mayor problema de la era de la informacion digital: la sobrecarga de datos
[065]; para ello en el nticleo del proceso se encuentra la mineria de datos. Pero para que las técnicas
de mineria de datos sean capaces de brindar resultados ttiles los pasos preliminares de preparacién
de la informacion y los posteriores de verificacion son imprescindibles.

Desde fines de la década de 1990 se han desarrollado varias metodologias de KDD, siendo la
principal diferencia entre ellos el nimero de pasos y el alcance de cada uno. Los dos primeros
procesos formales fueron propuestos en 1996 por Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro y
Padhraic Smyth ([070]), compuesta por nueve pasos, y por Ronald Brachman y Tej Anand ([071]),
compuesta por ocho ([069]), ambos iterativos. Con el tiempo, multiples autores han participado en
la pseudo-estandarizacion del proceso que en la forma mas general estd compuesto por ocho pasos
[015][057][060][065][068]:

1. Comprender el dominio, recabar el conocimiento existente e identificar el objetivo del
proceso de KDD.

2. Seleccionar los datos y las variables con las cuales se va a trabajar.
Limpiar los datos, eliminando el ruido, determinando cémo tratar los valores faltantes, etc.

4. Reducir y proyectar los datos, quitando los atributos y las muestras que no resultan de
interés.

5. Seleccionar el método de mineria de datos mas apropiado segtn el objetivo establecido y los
datos disponibles.

6. Ejecutar el algoritmo de mineria de datos seleccionado, ajustando los parametros en la forma
mas conveniente.

7. Interpretar los resultados. Si es necesario volver a alguno de los pasos anteriores. No debe
perderse de vista que determinar si un modelo encontrado al ejecutar el algoritmo de mineria
de datos se ajusta o no al mundo real es parte del proceso de KDD, y por lo tanto requiere un
juzgamiento humano que es inherentemente subjetivo [068].

8. Representar, verificar y usar los resultados.
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Aunque la mayor parte de la literatura se enfoca en el paso de la ejecucién del algoritmo de
mineria de datos, en general ocurre que los pasos anteriores son los que mas tiempo consumen
[072]. Por otra parte, se debe tener en cuenta que no existe un método de mineria de datos universal
que pueda ser aplicado en cualquier caso, con cualquier objetivo, y con cualquier juego de datos. En
ocasiones elegir el mejor método es un arte y de hecho una gran parte del esfuerzo suele ser

dedicado a plantear correctamente el problema, y no a aplicar un algoritmo de mineria de datos
[065].

Si bien el proceso KDD surgido en el ambito académico parece bastante bien definido, en
realidad son solo lineamientos basicos sobre como implementar un proyecto de descubrimiento de
informacion, casi siempre llevado a la practica con esfuerzos individuales y de forma artesanal.
Desde la industria también existia el interés por el descubrimiento de informacién (en contextos
concretos) y fue asi como varias organizaciones, entre ellas Teradata, ISL (actualmente SPSS),
Daimler-Chrysler y OHRA, se unieron para definir una metodologia estandarizada, dando como
resultado CRISP-DM (cross industry standard process for data mining) [073]. Esta metodologia se
compone de una serie de tareas descritas con cuatro niveles de abstraccion (Figura 2): en el nivel
superior el proceso se descompone en fases, cada una de ellas compuesta por un conjunto de tareas
genéricas (segundo nivel), las cuales a su vez se descomponen en tareas especializadas (tercer
nivel); el cuarto nivel incluye las acciones, decisiones y resultados [057].

| ‘ Generic Tasks

- //\\ ******* // \\

\ Specialized Tasks | i

| Process Instances | Céocé O Céo(é O

Figura 2: Metodologia de CRISP-DM (tomada de [073])

CRISP-DM consta de 6 fases, aunque la secuencia no es estricta, sino que depende del resultado
de la ejecucién de cada fase [057][069][073]:

* Entendimiento del negocio: comprender los objetivos del proyecto y los requerimientos
desde el punto de vista del negocio. Definir claramente el proyecto de mineria de datos y
construir un plan general de ejecucion.

* Familiarizacion con los datos: recolectar datos, estudiarlos, identificar sus caracteristicas y
determinar sus problemas de calidad; formular algunas hipotesis sobre posible conocimiento
escondido.

* Preparacion de los datos: incluye a todas las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos con el cual se trabajara, tales como seleccionar cuales datos seran usados,
cuales atributos son importantes, y realizar tareas de limpieza y transformacion.

* Construccion del modelo: seleccionar uno o varios modelos, y determinar sus
correspondientes parametros optimos. A menudo esto implica utilizar diferentes técnicas
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para construir multiples modelos diferentes. Esto comprende también la selecciéon de una
técnica de mineria de datos y su ejecucion.

* Evaluacion del modelo: evaluar el modelo construido; puede incluir también revisar las
tareas ejecutadas anteriormente para determinar si se cumplieron los objetivos. El objetivo
final de esta fase es determinar si los resultados alcanzados pueden ser utilizados o no.

* Puesta en produccion: la construccién del modelo nunca debe ser el objetivo del proceso,
sino que el objetivo final debe ser la puesta en produccion, es decir, utilizar el modelo para
cumplir los objetivos planteados. Esto incluye presentar el conocimiento descubierto en una
forma que sea comprensible por los usuarios finales. También puede incluir una definicion
de un proceso que pueda aplicarse en forma repetitiva.

La Tabla 1 (tomada de [057]) muestra una comparativa entre KDD y CRISP-DM.

KDD CRISP-DM
Comprension del dominio Entendimiento del negocio
Seleccion los datos y las variables Familiarizacion con los datos

Limpieza de los datos
Preparacion de los datos

Reduccién de datos

Seleccion de la técnica de mineria de datos
Construccion del modelo

Ejecucion de la mineria de datos

Interpretacion de los resultados Evaluacion del modelo

Uso de los de los resultados Puesta en produccion

Tabla 1: Comparacion entre KDD y CRISP-DM, tomada de [057]

Ademas de CRISP-DM existen otras propuestas para estandarizar el proceso de descubrimiento
de conocimiento, tales como Two Crows (1998), Cios (2000), RAMSYS (2002), DMIE (2002) y
SEMMA (2005). Sin embargo, en la actualidad CRISP-DM es la mas utilizada e incluso se
considera el estandar de hecho [057]. El sitio web KDNuggets public6 en 2014 los resultados de
una encuesta ([074]) sobre cudl es la metodologia utilizada para llevar adelante proyectos de
analisis y mineria de datos en las organizaciones, encontrando que un 43% de los consultados dijo
utilizar CRISP-DM, un 8.5% dijo usar SEMMA y un 7.5% dijo seguir la metodologia basica del
proceso KDD, mientras que el restante 41% se distribuyé entre quienes afirmaron utilizar una
metodologia propia, otras metodologias, o ninguna. En 2007 se publicé una nueva versién de
CRISPM-DM, llamada CRISP-DM 2.0, que incorpora los nuevos requerimientos que han ido
surgiendo con el avance de las tecnologias, como el uso de fuentes de datos no estructuradas (o
semi estructuradas, entre ellas texto, web, XML), la integracion con otros sistemas operacionales, y
la adaptacion a los requerimientos de tiempos y recursos, entre otras [057].
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3.3 - Fundamentos de la mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos se dividen en dos grupos segun el objetivo que persiguen:
técnicas descriptivas y técnicas predictivas [058][064]. Las técnicas descriptivas son aquellas que
tienen como objetivo construir un modelo a partir de un conjunto de datos para tratar de describir el
mundo real al cual corresponden dichos datos. Por ejemplo, se puede buscar agrupar a los clientes
en grupos de afinidad segun sus caracteristicas para luego preparar ofertas especialmente llamativas
a cada uno de esos grupos (sin tener bien claro de antemano cuales son las caracteristicas
relevantes). Las técnicas predictivas son aquellas que tienen como objetivo construir un modelo a
partir de un conjunto de datos para tratar de predecir como se comportara el mundo real bajo
determinadas condiciones. Por ejemplo, en meteorologia se tienen registros sobre qué ocurrid
cuando se observaron ciertas combinaciones de factores meteorolégicos y se pretende anticipar qué
pasara en un futuro cercano cuando en el presente se observan determinados comportamientos.

Otra forma de clasificar las técnicas de mineria de datos es seglin su mecanismo de operacion,
dividiéndose en técnicas supervisadas y técnicas no supervisadas [059]. Las técnicas supervisadas
son aquellas que para cumplir con su cometido deben ser aplicadas en dos etapas: en la primer
etapa, llamada entrenamiento, se ejecuta un algoritmo utilizando un conjunto de datos
especialmente preparado, llamado datos de entrenamiento, para construir un modelo, y que en la
segunda etapa se utiliza dicho modelo para analizar datos no conocidos previamente, llamados
datos objetivo. Las técnicas no supervisadas son aquellas que no requieren un entrenamiento
previo sino que actian desde el principio con un conjunto de datos objetivo. Existen también
algunas técnicas denominadas semi-supervisadas que combinan las anteriores, utilizando una
técnica no supervisada para descubrir determinada informacién que luego es alimentada a una
técnica supervisada para completar el descubrimiento.

Si se consideran las dos formas de clasificacion se puede observar que las técnicas predictivas
requieren un entrenamiento para construir el modelo que luego sera utilizado para predecir nuevos
casos. Esto implica que en general las técnicas predictivas son también supervisadas. Por el
contrario, se observa que las técnicas descriptivas no requieren entrenamiento (puesto que no suele
conocerse mucho sobre los datos antes de comenzar) por lo que en general son también técnicas no
supervisadas. De todas formas, los limites no siempre estan bien definidos y frecuentemente se
encontraran casos que comienzan utilizando un tipo de técnica para luego migrar a otra. Por
ejemplo, luego de utilizar una técnica descriptiva para comprender mejor el mundo real, y luego de
validar el modelo (determinar si lo que el modelo describe efectivamente se cumple en los datos
conocidos), puede pasarse a una técnica predictiva, asumiendo que el modelo construido
anteriormente fue el fruto de un “entrenamiento”.

La mineria de datos puede ser aplicada con diferentes objetivos, segtin el interés que se tenga
respecto de cémo utilizar los datos disponibles. Entre esos multiples objetivos, son tres los que se
destacan: la clasificacion de datos, la agrupacion de dates y la biasqueda de reglas de
asociacion. A continuacién se describen cada uno de estos tres objetivos principales, aunque es
importante aclarar que no son las unicas.

3.3.1 - Clasificacion

La clasificacion, también llamada aprendizaje supervisado (supervised learning), deriva del
aprendizaje automatico. Es una técnica supervisada porque usa datos de entrenamiento para
construir un modelo, llamado modelo predictivo, que permite clasificar a las observaciones (datos)
en un conjunto de categorias preestablecidas llamadas clases [015][059][075]; dicho modelo puede
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ser usado luego para hacer predicciones sobre nuevos datos cuya clase se desconoce, por lo que
también es una técnica predictiva. Generalmente se llama clasificacién cuando la clase es un valor
discreto y regresion cuando la clase es un valor numérico continuo, aunque se considera al término
clasificacion en forma genérica [064][065][076].

Las técnicas de clasificacion toman como entrada un conjunto de datos, llamado conjunto de
entrenamiento (training set), compuestos por multiples atributos (o caracteristicas) llamados
clasificadores (classifiers) y anotados con una etiqueta llamada clase (class). El objetivo es analizar
dicho conjunto de entrenamiento y producir una descripcién precisa de cada una de las clases
conocidas en base a los clasificadores (por ejemplo, “si el atributo A tiene el valor a; y el atributo B
el valor b;, entonces la clase C deberia ser c;”). Luego dicha descripciéon puede ser usada para
clasificar nuevos ejemplos para los cuales se desconoce la clase correspondiente [077]. A modo de
ejemplo, dado un conjunto de pacientes que presentan ciertos sintomas y son diagnosticados con
determinadas enfermedades, un objetivo de la mineria de datos seria construir un modelo que
permita asociar la presencia o ausencia de los sintomas con cada una de las enfermedades; de esta
manera, cada vez que un nuevo paciente se presenta se aplicaria dicho modelo para realizar un
diagnostico primario automatico en base a los sintomas que declara.

Existen muchos algoritmos de clasificacién que se diferencian principalmente en la forma de
construir el modelo y en la representacion del mismo. Entre ellos se destacan los arboles de
decision, las redes bayesianas, las redes neuronales, los algoritmos evolutivos, el boosting
adaptativo y las maquinas de soporte vectorial [075][076]. Todos ellos tienen en comtin que constan
de tres etapas: aprendizaje, usando el conjunto de datos de entrenamiento (construccion del
modelo), validacion del modelo, y clasificaciéon de nuevos datos no conocidos previamente. Al
final del proceso de entrenamiento el modelo construido deberia producir las salidas correctas para
los datos de entrenamiento pero también deberia ser capaz de generalizar adecuadamente para otros
datos no vistos atin. Una pobre generalizacion puede ser caracterizada por el sobreajuste a los datos
de entrenamiento, donde el modelo solo “recuerda” los ejemplos proporcionados y no es capaz de
producir salidas correctas para datos nuevos [078].

La validacién del modelo es una parte muy importante del proceso de construccién. Esta
validacion consiste en aplicarlo sobre un conjunto de datos del cual se conoce su clase, y determinar
en cuantos casos la clasificacion realizada por el modelo coincide con la clase correcta.

Por lo general es deseable que el conjunto de datos de validacion sea diferente al utilizado para el
entrenamiento, pero esto no siempre es posible ya que el hecho de requerir que las observaciones se
encuentren previamente clasificadas exige un trabajo importante (muchas veces la cantidad de
observaciones clasificadas previamente y con certeza correctas son escasas). Para los casos en los
cuales no se tiene un conjunto de datos de validacion se puede recurrir a algunas técnicas conocidas:

* Utilizar como conjunto de validacién el mismo conjunto de datos de entrenamiento. Podria
pensarse que al utilizar el mismo conjunto de datos de entrenamiento para la validacion se
deberia tener 100% de coincidencia, pero es facil ver que no es asi tomando como ejemplo
el algoritmo ZeroR (descrito en el apéndice), el cual se limita a asignar a todas las
observaciones la clase que aparezca en mayor nimero en el conjunto de entrenamiento; al
realizar la validacion aquellas observaciones que no tengan esa clase fallaran. El principal
problema de esta técnica es que en el caso de que el modelo esté sobreajustado a los datos de
entrenamiento el proceso de validacion no es capaz de detectarlo.

* Utilizar la técnica denominada hold-out [078], donde el conjunto de datos de entrenamiento
se divide en dos partes mutuamente excluyentes: una parte se utiliza para realizar el
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entrenamiento propiamente dicho, y la otra se utiliza para realizar la validacion. Usualmente
se utiliza 2/3 de la muestra para el entrenamiento y 1/3 restante para la validacién, aunque
no hay una regla especifica para esto. Esta técnica es sensible a como se realice la particion
ya que las observaciones de entrada no necesariamente deben estar uniformemente
distribuidas. Ademas, para su aplicacion se requiere un conjunto de datos lo suficientemente
grande como para que tanto el conjunto de entrenamiento y el de validaciéon sean
suficientemente representativos.

e Utilizar la técnica denominada k-folds-validation [078] (también llamada leave-one-out o
cross-validation), la cual consiste en dividir el conjunto de entrenamiento en k subconjuntos
de igual tamafio mutuamente excluyentes. Luego, se quita uno de esos k subconjuntos y se
realiza el entrenamiento del modelo utilizando los k-1 restantes combinados, utilizando el
apartado para realizar la validacion. Se repite el procedimiento quitando un conjunto a la vez
y luego se agregan los resultados para obtener un resultado global (por ejemplo,
promediando los resultados parciales). El problema de esta técnica es el tiempo requerido
para ejecutar las k repeticiones del proceso.

3.3.1.1 - Evaluacion de la calidad de los modelos de clasificacion

Naturalmente, no todos los algoritmos de clasificacion se comportan de la misma manera en
todas las situaciones. Esto implica que habiendo muchas formas de clasificar un conjunto de
observaciones, los resultados en unos casos seran mejores que en otros. Existen diferentes criterios
para evaluar la calidad de los modelos de clasificacion, entre ellos la exactitud, las medidas
precision y recall, las curvas ROC, el valor kappa, y la matriz de confusion, que se describen a
continuacion.

En primer lugar, la exactitud es simplemente la cantidad de observaciones clasificadas
correctamente respecto de la cantidad total de observaciones que componen el conjunto de
validacion. Es un valor numérico que permite la comparacién facil entre diferentes algoritmos de
clasificacion aplicados sobre el mismo conjunto de observaciones, aunque poco indica de la calidad
misma del modelo. En otras palabras, solo permite seleccionar un algoritmo por sobre otro en cada
caso puntual, pero que no permite generalizar.

En segundo lugar, el valor estadistico kappa, k, es el indicador mas usualmente utilizado para
determinar la calidad de un modelo de clasificacién. Basicamente, permite establecer qué tan buena
resulta la clasificacién realizada con el modelo construido si se la compara con el resultado que se
obtendria si la clasificacion se hiciera en forma aleatoria [079]. Matematicamente se calcula como
k=(TA-RA)/(1-RA), donde TA (total accuracy) indica la relacién de observaciones correctamente
clasificadas respecto de la cantidad total de observaciones del conjunto de validacién, y RA
(random accuracy) indica la probabilidad de que cada una de las clases sea asignada a cada
observacién si se realizara en forma aleatoria (en el caso de que todas las clases sean equiprobables
entonces RA es equivalente a 1/#clases). Un valor de k cercano a cero indica que el modelo
obtenido no es mejor que la clasificacion aleatoria, mientras que un valor cercano a 1 indica que el
modelo de clasificacion tiende a ser adecuado. Si bien el valor kappa puede ser considerado una
medida apropiada para evaluar la calidad de un modelo no siempre queda claro el verdadero
significado; por ejemplo, un valor 0.57 podria ser adecuado para algunas personas, pero no tanto
para otras [079]. En [080] los autores proponen una clasificaciéon por rangos de valores, la cual si
bien ellos mismos aclaran que es arbitraria ain hoy es una referencia comtinmente citada [079]:

31/98



Tesis de Maestria — Mineria de Calidad de Datos - 2018 — Ing. Sergio Pio Alvarez

Valor de Kappa Categoria
<0.00 Pobre
0.0-0.20 Débil
0.21-0.40 Justa
0.41 -0.60 Moderada
0.61-0.80 Sustancial
0.81-1.00 Casi perfecta
Tabla 2: Categorizacion del valor estadistico Kappa [079]

En tercer lugar, la matriz de confusion (confussion matrix) es un cuadro de doble entrada que
permite observar la distribucion de los errores cometidos por el clasificador aplicado al conjunto de
datos de validacién. Una matriz de confusién tiene la siguiente forma, donde el valor vj, indica la
cantidad de observaciones a las cuales les correspondia la clase i y el modelo de clasificacion les
asigno la clase j:

Clase1l | Clase 2 Clase J Clase N
Clase 1 Vi1 Vi2 . Vi v Vin
Clase 2 Va1 Va2 Vaj Von
Clase | | Vi V2 . Vi . VIN
Clase N VN1 VN2 . VNI v VNN
Tabla 3: Matriz de confusién de un modelo de clasificacién

La suma de los valores en la diagonal principal corresponde a la cantidad total de observaciones
correctamente clasificadas, mientras que la suma de los valores de todas las restantes entradas
corresponde a la cantidad total de observaciones clasificadas en forma incorrecta [081].

Cuando el modelo de clasificacion es binario, es decir solo existen dos clases, son frecuentes
también el uso de las medidas denominadas precision y recall, y las curvas ROC.

Para definir precision y recall es necesario seleccionar previamente una de las clases objetivo
como indicadora de un valor buscado; a dicha clase se le denomina S y a la otra clase se le
denomina N. En base a dicha consideracion se pueden definir cuatro métricas asociadas a la
clasificacion:

* Positivos correctos o TP (true positives), igual a la cantidad de observaciones que fueron
clasificadas como S cuando realmente eran S,

* Positivos incorrectos o FP (false positives), igual a la cantidad de observaciones que fueron
clasificadas como S cuando en realidad eran N,

* Negativos correctos o TN (true negatives), igual a la cantidad de observaciones que fueron
clasificadas como N cuando realmente eran N,
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* Negativos incorrectos o FN (false negatives), igual a la cantidad de observaciones que
fueron clasificadas como N cuando en realidad eran S.

Habiendo seleccionado la clase indicadora y aplicado un modelo de clasificacién a un conjunto
de datos se definen precision y recall de la siguiente manera [082][083][084]:

* Precision (precision): es la relacion entre las observaciones clasificadas correctamente como
S (true positives) respecto de todas las observaciones que fueron clasificadas como S (ya sea
correctamente o incorrectamente). Matematicamente, P=TP/(TP+FP).

* Recall (recuperacion): es la relacion entre las observaciones clasificadas correctamente
como S (true positives) respecto de todas las observaciones que son realmente S (notar que
éstas incluyen a las anteriores y también a las que siendo S fueron clasificadas como N, es
decir a las false negatives). Matematicamente, R=TP/(TP+FN).

Es importante tener en cuenta que la eleccion de la clase indicadora afecta a los valores precision
y recall del modelo. Normalmente esta eleccion dependera del contexto de aplicacion del proceso
de clasificacion, y de igual forma dependera del contexto el hecho de otorgarle mayor relevancia a
una u otra medida [084]. Para eliminar este factor de incertidumbre se ha estandarizado una medida
adicional que tiende a equilibrar la importancia de ambas medidas, denominada medida-F (F-
measure) [083][084] definida como la media armoénica de las medidas precision y recall:
F=(2XRXP)/(P+R). En cualquier caso los valores concretos de las diferentes medidas suelen no ser
utiles por si mismos sino que toman relevancia en la comparacién con el valor de la misma medida
en otro contexto, por ejemplo para comparar diferentes algoritmos de clasificaciéon aplicados al
mismo conjunto de datos.

También en el caso de la clasificacién binaria es bastante difundido en andlisis de la calidad de
modelos de clasificacion en base a las llamadas curvas ROC (receiver operation characteristics),
originalmente ideadas para el andlisis de sefiales captadas por radares y receptores de radio con el
objetivo de identificar la presencia o no de determinadas amenazas [082][084]. El objetivo original
de las curvas ROC era permitir ajustar los receptores a un nivel adecuado de receptividad de forma
de maximizar los verdaderos positivos y/o minimizar los falsos negativos, La técnica fue tomada
prestada por el area de la mineria de datos para permitir ajustar los modelos de clasificacion
tratando de equilibrar la tasa de verdaderos positivos (TPR, true positive rate, coincidente por
definicion con la medida recall, es decir TPR=TP/(TP+FN)) con la tasa de falsos positivos (FPR,
false possitive rate, definida como la cantidad de falsos positivos respecto de la cantidad total de
negativos, es decir, FPR=FP/(TN+FN)) [084]. De esta manera, la curva ROC consiste de una
grafica bidimensional en la cual la abscisa representa la tasa de falsos positivos y la ordenada la tasa
de verdaderos positivos (ambas en el rango [0, 1]). Idealmente, el mejor modelo (si se comparan
varios modelos), o los mejores parametros (si se comparan diferentes configuraciones del mismo
modelo) se logra cuando el punto en la grafica se encuentra mas cercano a la esquina superior
izquierda [085] (ningun falso positivo y ningun falso negativo).

3.3.2 - Agrupamiento (clusterizacion o clustering)

El agrupamiento, también conocido como clusterizacion (derivado de clustering), es similar a
la clasificacion con la salvedad de que al comenzar se desconoce cudles son las clases asignables, y
en cambio éstas deben ser deducidas también a partir de los datos. La idea es dividir un conjunto de
observaciones en grupos llamados clusteres (clusters) de tal manera que todos los miembros de un
clister sean similares entre si y diferentes a los miembros de otros clusteres [059][064][065][086].
Si bien es deseable que los cltsteres encontrados sean mutuamente excluyentes (no existan datos
que sean miembros de mas de un clister a la vez) algunas propuestas admiten el solapamiento
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debido a que asignan a cada clasificacion una probabilidad o indicador de confianza (DoB, degree
of belief) sobre la pertenencia de una observaciéon a un cluster [066]. Es importante notar que el
agrupamiento requiere de una nocion de distancia, de forma tal que dadas dos observaciones
cualesquiera se pueda calcular la distancia entre ellas; cuanto menor es la distancia entre dos
observaciones mas similares son entre si. Es usual que para el mismo tipo de observaciones exista
mas de una funcion de distancia aplicable; segtin la funcién de distancia adoptada en cada caso el
agrupamiento final puede variar. La agrupacion es una técnica descriptiva puesto que su objetivo es
tomar observaciones de una cierta realidad y agruparlas en un conjunto de cldsteres desconocidos
previamente; al mismo tiempo es una técnica no supervisada ya que no requiere de un
entrenamiento previo para deducir los clusteres [066].

Entre los ejemplos mas tipicos de la agrupacion se encuentra la seleccion de clientes en grupos
de afinidad (de forma de armar promociones o planes especificos) y de los productos de una tienda
en canastas (de forma de ofrecerlos juntos).

Los algoritmos de agrupamiento se suelen catalogar en dos tipos: los jerarquicos y los basados en
particionamiento [062][076]. Los algoritmos jerarquicos a su vez se dividen en dos tipos: los
llamados aglomerantes, o bottom-up, y los decisivos, o top-down. Los algoritmos jerarquicos
aglomerantes comienzan por definir un clister para cada observacion y luego en forma iterativa
van combindndolos en base a su “cercania” hasta alcanzar alguna condicion de parada [062][076].
Los algoritmos jerarquicos decisives hacen lo opuesto, comenzando con un unico clister que
contiene a todas las observaciones para luego ir desglosandolo hasta alcanzar una condicién de
parada [076]. Los algoritmos basados en particionamiento, por otra parte, tienen una primera fase
en la que se estiman los clisteres (se define el conjunto de clisteres y se conforma de alguna
manera la cantidad de clusteres definidos) y luego una segunda fase en la cual se asigna cada una de
las observaciones a uno de ellos [062][076].

3.3.3 - Analisis asociativo

El analisis asociativo, o mineria de reglas de asociacion (ARM, association rule mining), tiene
por objetivo encontrar correlaciones entre los atributos caracteristicos de los datos [059][064]. Estas
correlaciones se representan como reglas del tipo A - B donde la parte a la izquierda de la flecha se
denomina antecedente y a la derecha consecuencia, y que se interpretan como “cada vez que ocurre
A probablemente también ocurra B” [062][087]. Desde su introduccion en 1993 por R. Agrawal, T.
Imielinski y A. Swami ([089][088]) la tarea de descubrir reglas de asociacién ha acaparado mucha
atencion, siendo en la actualidad uno de los métodos mas comunes en KDD [087]. Si bien surgio
con el objetivo de analizar los habitos de compra de las personas para determinar cuales productos
suelen comprarse juntos [088] de forma de situarlos estratégicamente en las géndolas y planificar
las promociones (de ahi que el analisis asociativo también sea conocido como analisis de la cesta
de las compras) ha comprobado ser una técnica muy util en multiples areas, como la deteccién de
actividades fraudulentas [062][087] y el pronostico del tiempo.

No se debe confundir las asociaciones entre atributos, donde el valor de un atributo est
relacionado de alguna manera con el valor de otro, con las relaciones causales (o de dependencia)
entre atributos, donde uno afecta explicitamente al otro. Que exista una asociacién entre dos
atributos no implica que deba existir una relacion causal entre ellos [059] (por ejemplo, que las
personas usualmente compren pan y leche al mismo tiempo no implica que necesariamente la
compra de uno conduce a la compra del otro).

No es poco usual que luego de aplicar un método de analisis asociativo se termine teniendo
decenas, cientos o incluso miles de reglas de asociacién, la mayoria de las cuales no aportan mucha
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informacion debido a que se cumplen en tan pocos casos que es poco probable que se vuelvan a
utilizar o a que se cumplen en tantos casos que seguramente son reglas generales ya conocidas
(triviales). Para poder seleccionar cuales de todas reglas de asociacion encontradas pueden ser
realmente ttiles se definen usualmente dos métricas de confiabilidad, llamadas respaldo (o soporte)
y confianza (o confiabilidad). El respaldo (support) de una regla es la relacion entre la cantidad de
observaciones que satisfacen dicha regla respecto de la cantidad total de observaciones, mientras
que la confianza (confidence) es la relacién entre la cantidad de observaciones que cumplen la regla
respecto de la cantidad de observaciones que solo cumplen con el antecedente (es decir, el
complemento de la cantidad de observaciones en los cuales se cumple el antecedente de la regla
pero no el consecuente, y por tanto la regla falla). Tanto el respaldo como la confianza son valores
que estan en el rango real [0,1]. El respaldo provee un indicador sobre la significancia de la regla,
mientras que la confianza es un indicador sobre su fortaleza [089]. El problema de descubrir reglas
de asociacion “interesantes” en un conjunto de datos consiste en encontrar todas las reglas de
asociacion que superan un umbral minimo de respaldo y confianza preestablecido [015][077][087]
[089].

3.4 - Limitaciones de la mineria de datos

Es importante tener en cuenta que la mineria de datos no puede responder a todas las preguntas
[058] ya que esta limitado a los datos disponibles, los cuales no necesariamente son representativos
del grupo de individuos que se estudia, pueden estar incompletos, pueden ser incorrectos, pueden
estar desactualizados, entre muchas otras deficiencias. En general, la calidad de los resultados
obtenidos al aplicar mineria de datos depende directamente de la calidad de los datos asi como de la
correcta eleccién de los atributos a considerar [090]. Adicionalmente, no se debe confiar
excesivamente en la mineria de datos debido a que es posible que se consideren como patrones
reales casos que se dan por azar, especialmente cuando los datos con los que se trabaja no son
completamente representativos de la realidad modelada [062]. Un principio bien conocido por los
estadisticos, llamado Principio de Bonferroni, establece que si en un conjunto de datos
completamente aleatorios se obtiene una cantidad de observaciones de un evento particular mayor a
la cantidad de observaciones que se obtienen en datos reales, entonces las observaciones reales no
son relevantes y pueden ser descartadas [091]. Este principio brinda un limite superior sobre la
calidad de los resultados que produce un algoritmo o técnica.

3.5 - Técnicas de mineria de datos

Como se describié anteriormente, los algoritmos de mineria de datos tienen tres componentes
fundamentales: un modelo de representacion, un criterio de evaluacién, y un mecanismo de
busqueda. EI modelo de representacion es usado para describir los patrones presentes en los datos.
El criterio de evaluacién esta conformado por un conjunto de funciones de ajuste que indican qué
tan bien un modelo y sus parametros son utiles para las metas trazadas en el proceso de mineria de
datos. El mecanismo de busqueda consiste en seleccionar, o definir, una familia de modelos de
representacion (parametrizado) y luego resolver un problema de optimizacion consistente en
determinar los valores de los parametros mas apropiados para los datos disponibles [065].

La eleccién de la técnica de mineria de datos mas apropiada depende fuertemente de los datos
disponibles y del uso que se pretenda dar al conocimiento encontrado: ;se busca predecir o
describir? ses mas importante la comprensibilidad o la confiabilidad? [060]. De todas maneras,
salvo ciertos problemas especificos y de alta dificultad, la mayoria de problemas abordados por la
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mineria de datos dan resultados comparables, cualquiera que sea la técnica utilizada.

A continuacién se describen algunas de las técnicas mas comunes utilizadas en mineria de datos.

3.5.1 - Arboles de decision

Los arboles de decision son principalmente una técnica predictiva, siendo ampliamente
utilizados para tareas de clasificacion y regresion, aunque también pueden ser usados para tareas
descriptivas [065][092]. Son una de las técnicas mas antiguas ya que han sido utilizadas desde hace
mucho tiempo para multiples aplicaciones en la industria y el comercio, incluso antes de que se
emplease la expresion “mineria de datos™.

Un arbol de decisién estd conformado por tres componentes: un nodo raiz (root node) que
constituye el punto de partida para construir y recorrer el arbol; un conjunto de nodos intermedios
llamados nodos de decision (test nodes) que presentan condiciones que conducen a tomar un
camino u otro; y nodos de heja (leaf nodes) que se corresponden con las clases objetivo [059]. Las
secuencias de nodos que van desde la raiz hasta cada uno de los nodos hoja se denominan ramas
del arbol. Normalmente los arboles de decisién son binarios, lo que significa que en cada nodo de
decision solo hay dos opciones, aunque no necesariamente deben serlo. Las observaciones son
clasificadas navegando el arbol desde la raiz hacia las hojas, de acuerdo a los resultados de las
pruebas realizadas en cada nodo de decision [093]. La Figura 3 muestra un arbol de decisiéon que
permite determinar el resultado de aplicar la operacion XOR a dos entradas binarias x e y.

/___--— ——-_H_\ If x =1 and y =0 then class = a
{ =17 0 If x =0 and y=1 then class = a
S A If x =0 and v = 0 then class = b
,.-": N Ifx=1andv=1thenclass=h
%
Iy LY
S o b, yes
v
TN
i ¥ I
> A
o - _—
o yes no yes
b a a b

Figura 3: Arbol de decisién para calcular x XOR y, tomada de [094]

Se llaman inductores a los algoritmos que son capaces de construir un arbol de decision a partir
de un conjunto de datos de entrenamiento [093], con el objetivo de que sea minimo (en profundidad
y/o en anchura) y 6ptimo (que minimice la posibilidad de error en la clasificacion). Construir el
arbol minimo y 6ptimo es posible en muy pocos casos, por lo que usualmente se utilizan técnicas
heuristicas basadas en hacer crecer el arbol y podarlo para lograr una aproximacion razonable [095].
Casi todos los algoritmos se fundamentan en la metodologia de dividir y conquistar (divide and
conquer) en forma iterativa: en cada iteracion dividen la muestra de entrenamiento segin algin
criterio generando cada division un nodo de decision, para luego repetir el procedimiento en cada
porcién resultante hasta alcanzar un determinado criterio de parada, como por ejemplo que todas las
instancias de una rama pertenezcan a la misma clase (no hay division posible) o que el arbol alcance
una profundidad maxima estipulada [093]. En cada iteracion se busca encontrar la divisién que sea
mas selectiva [064] (es decir, que permita separar las observaciones lo mas uniformemente posible).
La eleccion de los criterios de parada no es sencilla ya que uno demasiado estricto puede crear
arboles pequefios pero mal ajustados (hay grandes posibilidades de que la clasificacion sea
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incorrecta), mientras que uno demasiado permisivo puede crear arboles muy grandes y
sobreajustados a los datos de entrenamiento (clasifican con exactitud a los datos de entrenamiento
pero fallan en otros casos) [093].

Los arboles de decision tienen ventajas y desventajas cuando se los compara con otras técnicas
[064][092][093]. Entre las ventajas se destacan el hecho de que son faciles de comprender incluso
por personas no entrenadas, pueden ser utilizados con atributos nominales o numéricos (pueden ser
utilizados también para regresion), y son robustos ante valores faltantes y datos incompletos. Por
otro lado, la mayoria de los algoritmos de induccion sélo funcionan con clases discretas, su
rendimiento decrece cuando son muchos los atributos a considerar, pueden ser demasiado sensibles
a los datos de entrenamiento, a atributos irrelevantes y al ruido en los datos, y las particiones se
realizan sobre clasificadores individuales sin considerar combinaciones de ellos por lo que no son es
capaces de capturar relaciones entre atributos.

3.5.2 - Redes bayesianas

Las redes bayesianas, también llamadas redes de credibilidad (belief networks) o clasificadores
bayesianos, son una de las técnicas de clasificacion mas ampliamente utilizadas debido a su relativa
simplicidad de uso (aunque no asi su construcciéon) [064]. Pertenecen a una familia de modelos
llamados probabilistas basados en grafos en los cuales se utilizan grafos aciclicos dirigidos (DAGs,
directed acyclic graphs) para representar el conocimiento que se tiene sobre un dominio [096]. En
particular cada nodo del grafo representa una variable aleatoria mientras que las aristas representan
las dependencias probabilistas entre ellas. En adicién al DAG, que es la parte cualitativa del
modelo, las redes bayesianas poseen también una parte cuantitativa compuesta por los parametros
del modelo, los cuales describen de alguna manera la distribucién de probabilidad condicional
(CPD, conditional probability distribution) de cada uno de los nodos, que depende solo de sus
ancestros. Para el caso de variables aleatorias discretas las probabilidades condicionales se suelen
representar como una tabla, llamada tabla de probabilidades condicionales (CPT, conditional
probability table), en la cual se lista la probabilidad de que un nodo particular tome cada uno de sus
posibles valores en base a los valores de sus padres [096], como se muestra en la Figura 4.

o e p(B=b1}| P(B=b2)

P(a=al)| P(a=a2) 0.10 0.90
0.75 0.25 ! NN
o o A | B |P(D=d1 | AB)|P(D=d2 | AB)
al| bl 0.90 0.10
A |PlC=cl | A) | P(C=c2]| A} a1l bz 0.05 0.95
al 0.55 0.45 az| b1 0.70 0.30
a2 0.15 0.85 az| bz 0.35 0.65

Figura 4: Ejemplo de una red bayesiana

Al comenzar, la red bayesiana es desconocida y debe ser construida a partir de los datos
disponibles. Esto es conocido como aprendizaje y consiste en estimar la topologia de la red y sus
correspondientes parametros (probabilidades condicionales) a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento. En general ocurre que estimar la topologia es mas dificil que estimar los parametros
y se hace mas complejo aun cuando existen nodos para los cuales no hay observaciones disponibles
(nodos ocultos) o los datos son insuficientes o incompletos (observabilidad parcial). De hecho, en la
practica solo para el caso en que la topologia es conocida de antemano y hay observabilidad total
existen técnicas aplicables; si la topologia no es conocida o hay observabilidad parcial por lo
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general se trata de problemas computacionalmente intratables [096].

Dada una red bayesiana, con su correspondiente topologia y pardmetros, pueden realizarse dos
tipos de actividades: inferencia predictiva (predictive support), también llamado razonamiento
descendente (top-down), consistente en determinar el valor de un nodo particular en base a los
valores de sus padres, e inferencia diagnostica (diagnostic support), también llamado
razonamiento ascendente (botton-up), consistente en determinar el valor de un nodo basandose en
los valores de sus hijos [096]. Esto significa que las redes bayesianas pueden ser usadas como
método predictivo (clasificacion) y como método descriptivo (clusterizacion). La atraccion
principal de las redes bayesianas reside en su simplicidad de interpretacion, eficiencia
computacional y rigurosidad matemadtica, aunque también presentan algunos importantes
inconvenientes tales como la necesidad de un conjunto de datos de entrenamiento muy grande, y el
hecho de que si una categoria de prediccion (clase) no esta presente en los datos de entrenamiento la
técnica asume que dicha categoria tiene probabilidad cero [064].

3.5.3 - Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (ARN, artificial neural networks), o solo redes neuronales,
son una abstraccion del sistema nervioso de los animales [097][098] propuesta inicialmente en 1943
por Warren McCulloch y Walter Pitts ([099]). Son mecanismos numéricos compuestos por tres tipos
de capas: una capa de entrada, que acepta datos, una o mas capas de procesamiento, llamadas
capas ocultas, y una capa de salida, que entrega los resultados. Cada capa puede tener cualquier
nimero de nodos de procesamiento, llamados neuronas. Se dice que una red neuronal esta
completamente conectada si todas las neuronas de una capa se conectan con todas las neuronas de
la capa siguiente [097][098] (ver la Figura 6 en la pagina 40). La cantidad de capas, la cantidad de
neuronas en cada una de ellas y las conexiones efectivas entre neuronas constituyen la topologia de
la red neuronal.

Una red neuronal queda caracterizada por su topologia y por dos funciones concretas llamadas
funcion base y funcion de activacion. La funcion base, también llamada funcién de red, es una
funcién que toma como entrada todos los datos proporcionados a cada neurona y los combina de
alguna manera para producir un unico valor (el tipo de combinacion realizada determina el tipo de
neurona). Esta funcién base suele tener un conjunto de parametros que se establecen inicialmente en
forma manual por un experto, o incluso aleatorio, para luego ir ajustandolos a medida que la red
neuronal procesa los datos de entrada. La funcién de activacion toma como argumento el resultado
de la funcién base y produce una salida que es considerada el resultado de procesamiento de la
neurona. Si bien tanto la funcién base como la de activacién son propias de la red (son las mismas
para todas las neuronas) los pardmetros de la funcién base varian para cada par de neuronas, de
forma que dadas dos neuronas de capas consecutivas si hay flujo entre ellas entonces existe un
conjunto de valores de los pardmetros especificos de ellas.

Existen diferentes tipos de neuronas, los cuales se caracterizan principalmente por su funcién
base. El tipo original de neurona, llamado perceptrén, fue desarrollado entre 1950 y 1960 por
Frank Rosenblatt inspirado por el trabajo de McCulloch y Pitts. Hoy en dia se utilizan otros tipos de
neuronas mas complejas, como las neuronas sigmeideas. Un perceptron es un tipo de neurona que
toma varias entradas X={X;,X,..,X,} binarias y produce una tnica salida también binaria como
resultado de la combinacion lineal de las entradas con un vector de pesos (weight vector)
w={W1,Wa,...,w,} [100]; si el resultado de la combinacién lineal es menor o igual a un cierto umbral
entonces la salida de la neurona es 0, mientras que en caso contrario es 1. En ocasiones, en lugar de
utilizar un umbral se emplea un valor llamado sesgo (bias) cuyo valor es el opuesto del umbral y es
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representado con la letra b (b=0-umbral). De esta manera, la salida de la neurona se puede
representar como se muestra en la féormula 1 [100]. Tanto el vector de pesos como el umbral son
establecidos inicialmente por el analista para luego ser ajustados automaticamente a medida que se
procesan los datos de entrenamiento. El valor del sesgo, que no esta restringido a ningtin rango
especial pudiendo ser tan grande o chico como se desee o incluso negativo, puede ser interpretado
como la facilidad que tiene la neurona para producir una salida igual a 1 [100].

Osiw-x+b=<0
lsiw-x+5b>0

'salida :

Formula 1: Salida de un perceptron

La cantidad de neuronas de la capa de entrada estad determinado por el nimero de atributos de los
datos (una neurona para cada atributo), mientras que la cantidad de neuronas de la capa de salida
esta determinado por la cantidad de clases posibles (si hay N clases entonces puede utilizarse N o
[log>(N)| neuronas segiin se desee). El niimero de neuronas ocultas determina la capacidad de
aprendizaje de la red neuronal; para que el comportamiento de la red neuronal sea correcto es
importante determinar apropiadamente el nimero de neuronas de las capas ocultas, que debe ser la
cantidad minima con las cuales la red rinda de forma adecuada, lo cual se consigue evaluando el
rendimiento de diferentes arquitecturas. En cualquier caso, para la mayoria de problemas practicos
basta con utilizar una sola capa oculta [097].

Si bien una red neuronal es 1til para procesar un conjunto de datos de entrada dificilmente pueda
ser construida manualmente, es decir, que los analistas determinen los mejores valores para el
vector de pesos y el sesgo. En su lugar se han desarrollado algoritmos de aprendizaje automatico
que permiten determinar dichos valores a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. El
supuesto sobre el cual se basan estos algoritmos es que un pequefio cambio en los valores de los
pesos o del sesgo produce un pequefio cambio en la salida (x/w+dw]+[b+0b] ?salida+ dsalida]).
Lamentablemente dicha suposicion no se cumple cuando las neuronas son de tipo perceptréon
porque su salida solo puede ser 0 o 1: o bien las modificaciones no producen alteraciones en la
salida, o bien producen un cambio radical. Por esto se dice que los perceptrones son “duros para
aprender” [100]. Para solventar este problema se han desarrollado otros tipos de neuronas, entre los
cuales se destaca la neurona sigmoidea. Este nuevo tipo de neurona admite entradas que abarquen
todo el rango [0,1], y en lugar de producir la salida mediante una combinacion lineal de ellas utiliza
la funcion sigmoidea (a(x)=1/[1+e™]). Dado que el simbolo ¢ es también llamado funcion logistica
a las neuronas sigmoideas también se le llama a veces neuronas logisticas.

1
—Z w;x=b

1 +e j
Formula 2: salida de una neurona sigmoidea o logistica

salida=

De esta manera la salida de una neurona sigmoidea se calcula como se muestra en la féormula 2.
En la Figura 5, tomada de [100], se puede observar que la funcion sigmoidea es una versién “mas
suave” de la funcion escalera, propia de los perceptrones, y es justamente esta suavidad la que
permite aplicar la suposicion de que pequefios cambios en el vector de pesos o en el sesgo producen
pequefios cambios en la salida de la neurona. Asi, mientras las neuronas sigmoideas presentan casi
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el mismo comportamiento cualitativo que los perceptrones hacen mas facil determinar como los
cambios en el vector de pesos y en el sesgo afectan a la salida [100].

step function sigmoid function

08| 0.8 S
06 06
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0.2 0.2 /
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Figura 5: Comparacién grdfica entre las funciones escalera y sigmoidea, tomada de[90]

De esta manera, la red neuronal comienza casi completamente ignorante, con los valores de los
parametros de la funcién base y el sesgo fijados de forma relativamente arbitraria (incluso
aleatoria), y va ajustando dichos valores a partir de las observaciones hasta conformar un modelo de
comportamiento de la realidad [059][101]. El entrenamiento consiste en descubrir las ponderaciones
y sesgo que ajustan mejor con los datos existentes bajo la premisa de que las entradas similares
deben producir salidas similares. Existen muchas formas de hacerlo pero la técnica mas usual es la
denominada propagacion inversa (back-propagation) que consiste en generar un conjunto de
valores de parametros y sesgo, computar la salida de la red neuronal para una muestra dada,
determinar el error total, compararlo con el anterior y ajustar el vector de pesos y el sesgo hasta
alcanzar una condicion de parada preestablecida [097][101][102]. La Figura 6 muestra un ejemplo
de una red neuronal con una arquitectura 3-4-2 completamente conectada. Las cuatro neuronas de la
capa oculta tienen un valor de sesgo y todas las conexiones tienen un parametro (solo se muestran
cuatro de los veinte existentes).

wlha,02]

Figura 6: Red neuronal 3-4-2 completamente conectada

Si bien las redes neuronales son muy populares entre la comunidad del aprendizaje automatico
son menos apropiadas para la mineria de datos debido a que funcionan como una caja negra y no
explican como llegaron al modelo presentado [060]. Ademas, aunque tienen una alta tolerancia al
ruido en los datos y poseen la habilidad de capturar relaciones muy complicadas entre los
clasificadores y la clase, para su correcto funcionamiento deben disponer de datos de entrenamiento
suficientes y requieren mas tiempo para su ejecucion que otras técnicas [064].
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3.5.4 - Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos son una técnica supervisada que se suele utilizar en problemas para
los cuales no hay un método general conocido, o cuya solucién es demasiado compleja para ser
computada [059]. Fueron propuestos originalmente en la década de 1960 por John Holland y
desarrollados en las décadas siguientes por el propio Holland y sus estudiantes [103]. Se
caracterizan por tener un enfoque de fuerza bruta (realizar muchas pruebas con poca o nula
planificacion hasta encontrar una solucion), lo que requiere de un gran poder de procesamiento. En
general tienden a producir soluciones no muy lejanas de la 6ptima, aunque muy lentamente en
comparacion con otros métodos [059].

Los algoritmos genéticos parten de un conjunto de posibles soluciones remotamente aceptables
(en ocasiones creado en forma completamente aleatoria) para luego combinarlas entre si de forma
iterativa conformando soluciones hibridas que pueden acercarse a la soluciéon o6ptima (aunque
también podrian alejarse). Para determinar qué tan bien una soluciéon hibrida se aproxima a la
solucion real se la aplica al conjunto de datos de entrenamiento y se determina cuantos de los datos
son clasificados correctamente. La idea fundamental es favorecer a las soluciones mas fuertes en
detrimento de las mas débiles, de manera similar al proceso de seleccion natural propuesto por
Charles Darwin (supervivencia del mas apto) [059][067][103]. El conjunto de soluciones candidatas
es llamado poblacion, y cada una de las soluciones que lo componen es llamada individuo. Los
individuos se representan como cadenas de simbolos usualmente binarios llamados cromosomas,
de forma tal que todos los individuos tienen el mismo nimero de cromosomas [059][076][103]. Por
ejemplo, si se tienen dos variables binarias, a y b, y una clase también binaria, c, entonces la regla
“if a and not b then c¢” podria representarse como 101 (“si a=1 y b=0 entonces c=1"); si los
atributos o las clases no son binarios pueden usarse mas cromosomas para representar a cada uno
[076]. Bajo esta representacion todos los cromosomas que corresponden a las variables
independientes conforman el antecedente del individuo mientras que los que corresponden a la
clase conforman el consecuente; en el ejemplo, el antecedente es 10 y el consecuente es 1. En cada
iteracion se construye una nueva generacion de individuos, y se dice que la poblacién evoluciona
hacia su objetivo. La evolucion puede ser por cruzamiento, donde un par de individuos se
intercambian los antecedentes y consecuentes o por mutaciéon, donde algunos cromosomas de un
individuo se alteran al azar [076][103]. Algunos autores llaman cruzamiento a cualquier
combinacion que se haga de los individuos, sin tener en cuenta si forman parte del antecedente o del
consecuente [067].

Existen dos enfoques comunes para la representacion de los individuos, llamadas Michigan y
Pittsburgh. Cada enfoque presenta sus ventajas y desventajas para la aplicacion en los algoritmos.
El enfoque Pittsburgh produce individuos sintacticamente mas largos (requiere mas simbolos que
Michigan para representar a cada individuo), lo que suele hacer las computaciones mas complicadas
y lentas. Por su parte el enfoque Michigan produce individuos mas cortos, reduciendo el tiempo y el
esfuerzo de procesamiento, aunque solo permite evaluar la adecuacién de cada individuo en forma
aislada, no permitiendo evaluar el conjunto de individuos en su globalidad [067].

3.5.5 - Sistemas difusos

Los llamados sistemas difusos (fuzzy systems) constituyen una técnica basada en la teoria de los
conjuntos difusos (fuzzy sets theory, FST), también llamada teoria de posibilidades (possibility
theory), propuesta en 1965 por Lotfi A. Zadeh como evolucién de la teoria clasica de conjuntos, que
permite trabajar con datos vagos o inexactos que no pueden encuadrarse en categorias con limites
estrictos [076][104]. Por ejemplo, cuando se trata de definir el conjunto de las personas “altas”,
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surgen dudas como ¢qué se considera una persona alta? o ¢a partir de qué umbral se considera que
una persona es alta? [105]. Incluso pueden considerarse factores externos al problema, como la
procedencia de las personas (las personas ndrdicas son mas altas que las asiaticas) y el contexto de
evaluacion (lo que puede considerarse alto para jugar al basquetbol es muy diferente para ser
corredor de caballos).

Bajo la teoria clasica de conjuntos, dado un elemento y varios conjuntos, el elemento o bien
pertenece a cada conjunto o no pertenece, no habiendo una tercera opcion (principio del tercero
excluido), aunque podria pertenecer a mas de un conjunto a la vez (interseccion de conjuntos). En
1964 Zadeh propuso una nueva teoria, que llamoé teoria de conjuntos difusos, segin la cual el
elemento pertenece a todos los conjuntos a la vez, pero con diferentes grados de pertenencia en cada
uno [068][076][086][105][106]. Asi, para un elemento especifico existe un valor asociado para cada
conjunto, entre 0 y 1, que indica su grado de pertenencia a dicho conjunto. El grado de pertenencia
de un elemento a un conjunto esta dado por una funcién, llamada funcién caracteristica del conjunto
difuso, o funcién de pertenencia, que es propia del conjunto [086][105][106]. El articulo [106]
brinda una explicacién psicoldgica de la teoria de conjuntos difusos que resulta interesante para
comprender porqué la teoria es apropiada para extraer conocimiento en base a las similitudes entre
la teoria y la forma de razonamiento humano.

A partir de la teoria de conjuntos difusos se han construido multiples técnicas y algoritmos que
en el area de la mineria de datos son utilizados principalmente para agrupacion, aunque también
pueden ser usados para clasificacion, descubrimiento de reglas de asociacién, y otras tareas usuales.
Por ejemplo, la mayoria de los algoritmos convencionales de agrupamiento producen modelos en
los cuales todas y cada una de las observaciones son asignadas a un y solo un cluster, cltsteres que
tienen fronteras estrictamente determinadas. Sin embargo, en el mundo real esas fronteras no son
tan naturales y hasta pueden ser poco intuitivas. La teoria de conjuntos difusos es aplicable en este
caso en la llamada agrupacion difusa (fuzzy clustering) que ha demostrado ser ttil en muchas areas,
por ejemplo en la bioinformatica [107].

Ademas de su aplicacion en mineria de datos, las herramientas construidas en base a la teoria de
los conjuntos difusos tienen el potencial de soportar todas las etapas de KDD, y en particular puede
ser utilizada en la seleccion y preparacion de los datos, modelando datos vagos como conjuntos
difusos, o condensando varias observaciones borrosas como un tnico conjunto difuso [107].
Aungque los algoritmos genéticos y las redes neuronales son tan buenos como los sistemas difusos,
en la mayoria de los casos estos ultimos tienen la ventaja de que las soluciones encontradas pueden
representarse en términos que los operadores humanos pueden comprender mejor [068].

3.5.6 - Sistemas aproximados

Los sistemas aproximados estan basados en la teoria de conjuntos aproximados (RST, rough set
theory) introducida por Zdzislaw Pawlack en 1982 y que se considera uno de los primeros enfoques
no estadisticos para el analisis de datos [015][076][108][109][110]. La teoria de conjuntos
aproximados se basa en el concepto de clases de equivalencia, bajo la asuncion de que los datos
que forman parte de una misma clase de equivalencia son indistinguibles entre si, por lo que para
lograr una correcta clasificacién de las observaciones basta con encontrar las relaciones de
equivalencia que las definen, llamadas relaciones de indiscernibilidad. Parte con el mismo
objetivo que la teoria de conjuntos difusos de permitir modelar el conocimiento vago o impreciso,
solo que en lugar de hacerlo mediante la membresia ponderada (donde cada elemento tiene una
cierta probabilidad de pertenecer a una clase) lo hace mediante aproximaciones a los conjuntos a los
que puede pertenecer, haciendo borrosos los limites de esos conjuntos de clasificacion (clases) para
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dar lugar a que cada observacion pueda pertenecer a mas de una a la vez [108]. Para lograrlo, cada
una de las clases se define en base a una aproximacion inferior, compuesta por todas las
observaciones que es seguro que forman parte de ella, y a una aproximacion superior, compuesta
por todas las observaciones que no se puede afirmar que no forman parte de ella. La diferencia entre
ambas aproximaciones se llama region frontera y estd compuesta por las observaciones que no
puede asegurarse que formen parte del conjunto. Si para algin conjunto ocurre que las
aproximaciones inferior y superior son iguales se dice que el conjunto es definible, mientras que en
otro caso se dice que el conjunto es indefinible.

Los sistemas aproximados representan el conocimiento o la informacion disponible como una
tabla, llamada tabla de decision, en la cual las filas corresponden a las observaciones y las columnas
a los atributos que las describen (como en la Figura 7). Uno de los atributos es llamado decisién o
clase. Cada fila de la tabla determina una regla de decisién (que puede repetirse), ya que en base a
los valores de cada atributo se puede determinar el valor de la clase. En ocasiones puede ocurrir que
para dos filas diferentes todos los atributos correspondientes tengan el mismo valor pero que la
decision sea diferente, en cuyo caso se dice que las reglas son inconsistentes. El factor de
consistencia de una tabla de decision dados un conjunto de atributos y una decision se calcula como
la cantidad de reglas consistentes respecto de la cantidad total de reglas y es un indicador de qué
tantas reglas inconsistentes hay en la muestra [108].

L (4] s iy d
x, 2 1 3 1
x; 302 1 2
x;3 2 1 3 1
xg 2 2 3 2
xs 1 1 4 3
s 1 1 2 3
x; 3 02 1 2
x3 1 1 4 3
X 2 1 3 1

302 2

—

Figura 7: Ejemplo de tabla de decisién, tomada de [110]

En la teoria de conjuntos aproximados es importante el concepto de dependencia entre atributos:
un subconjunto de los atributos es dependiente de otro subconjunto de atributos si los valores de los
atributos del primero pueden determinarse en base a los valores del segundo. La dependencia entre
atributos es importante porque permite eliminar algunos atributos, llamados superfluos, y atin asi
seguir teniendo el mismo sistema sin pérdida de informacion; los conjuntos de atributos minimales
(a los que ya no se puede quitar mas atributos sin perder informacién) se denominan reducciones
(reducts), y los atributos que estan presentes en todos los reductos constituyen el niicleo (kernel) del
sistema. Notar que los atributos que no forman parte de ningiin reducto son de por si superfluos y
pueden obviarse definitivamente. Puede suceder que para el mismo antecedente se tengan dos
consecuentes diferentes en cuyo caso se dice que la regla es no determinista; si esto no sucede, se
dice que la regla es determinista.

El articulo [110] describe el proceso de clasificacion con mayor detalle, paso a paso y con
ejemplos de aplicacion concretos; en [108] se muestra la aplicacion de la teoria al caso real de la
deteccion de pacientes con dengue.
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Una vez entrenado el sistema de clasificacion por conjuntos aproximados puede utilizarse para
clasificar nuevas observaciones, donde para cada una de ellas puede presentarse cuatro casos [110]:
si la observacion coincide con una de las reglas deterministas entonces la clasificacion es directa; si
la observacion coincide con una regla no determinista se presenta al analista las opciones y éste es
responsable de tomar una decisién (puede ser simplemente elegir la de mayor soporte); si la
observacién coincide con mas de una regla (la diferencia con el caso anterior radica en que ahora
los antecedentes no son iguales) pero todas ellas llevan a la misma decisién entonces la
clasificacién también es directa, sino se procede como en el caso anterior; y si la observacion no
coincide con ninguna de las reglas posiblemente la mejor opcion sea ofrecer al analista un listado de
las reglas mas parecidas bajo alguna cierta funcién de distancia en base a los atributos participantes.

Los sistemas de clasificacion basados en la teoria de conjuntos aproximados solo son aplicables
con atributos discretos (cualitativos), por lo que en el caso de atributos continuos (cuantitativos) es
necesario realizar una discretizacién de ellos [110].

3.5.7 - Boosting adaptativo

El boosting adaptativo (adaptive boosting) es una técnica que en lugar de intentar determinar
un conjunto reducido de reglas de prediccién complejas pretende generar una coleccion grande de
reglas generales rudimentarias ponderadas que pueden ser combinadas de alguna manera para
obtener un modelo mas complejo [075][111]. La idea original, presentada en 1989 por Robert
Shapire, parte de la proposicion de que un algoritmo “débil”, apenas mejor que una simulacion
aleatoria, puede ser mejorado (boost) hasta convertirse en un algoritmo mas fuerte [111]. Existen
muchas variantes de algoritmos de boosting adaptativo asi como existen muchas herramientas
independientes que los implementan. El boosting adaptativo puede ser usado para clasificaciones
binarias (donde la clase solo puede tomar uno de dos dos valores posibles) o multinomiales (donde
la clase puede tomar uno de multiples valores diferentes). En el caso de la clasificacion binaria el
boosting adaptativo casi siempre usa un esquema {-1,1} porque esa codificacién simplifica la
implementacién de los algoritmos respecto del esquema clasico {0,1} utilizado en la mayoria de las
otras técnicas de clasificacion.

Las reglas generales construidas mediante los algoritmos de boosting adaptativo se denominan
clasificadores débiles y son de la forma “si x entonces y”. A cada uno de dichos clasificadores
débiles se le asigna un factor de ponderacién, denotado con el simbolo o (de ahi que se le llame
factor alfa o valor alfa). El conjunto de clasificadores débiles y sus respectivos valores alfa
conforman el modelo de clasificacion. Una vez construido un modelo de clasificacion, para
clasificar un nuevo elemento se consideran todas las reglas que aplican y se calcula la suma
ponderada del valor de clasificacion de dicha regla con el valor alfa [075]. Determinar el conjunto
de clasificadores débiles es bastante sencillo ya que basta con determinar todas las reglas de la
forma “si x entonces y” con un solo antecedente a partir de las observaciones; luego la
determinacion de los valores @ es la parte clave de los algoritmos de boosting adaptativo.

3.5.8 - Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (support vector machines) mas conocidas por su abreviatura
en inglés, SVM, son principalmente una técnica de clasificacién binaria (donde solo hay dos clases
posibles) aunque también puede usarse para analisis regresivo e incluso existen propuestas para
permitir la clasificacion con mas de dos clases. La primera referencia a las SVM pueden encontrarse
en el trabajo de Vladimir Vapnik y sus colegas en 1979, aunque se suele considerar que el articulo
principal, también correspondiente a Vapnik, es de 2005 [112]. Entre las principales ventajas de las
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SVM se encuentran el hecho de que se adaptan a conjuntos de datos de entrenamiento pequefios y
que usualmente tienen pocos parametros ajustables [041], ademés de que su funcionamiento es
demostrable matematicamente.

En la teoria de las SVM los datos a clasificar son representados como vectores de niimeros reales
en un espacio d-dimensional (donde d es la cantidad de atributos de cada vector); asi cada dato
representa un punto en dicho espacio. El objetivo de las SVM es determinar un hiperplano' dentro
de ese espacio que permita separar linealmente a los puntos de la muestra en dos clases. En el caso
de que exista mas de un hiperplano (por lo general asi ocurre) se elige el que resulte equidistante de
las dos clases (considerando los puntos mas cercanos de cada clase al hiperplano), siendo llamado
hiperplano éptimo [113][114].

Dado un conjunto de datos de entrenamiento, si los datos fuesen linealmente separables entonces
existiria un hiperplano como el buscado. Sin embargo muy rara vez sucede que los datos puedan ser
divididos linealmente por lo que usualmente no es posible encontrar ningtin hiperplano que permita
separarlos facilmente. Para solventar esta dificultad las SVM introducen el concepto de espacio
transformado inducido por un nucleo (kernel induced feature space) que consiste en transformar
los datos trasladandolos a un espacio de mayor dimensién donde si sean separables linealmente
(Figura 8%). Se denomina espacio de entrada al inicial y espacio transformado o espacio
caracterizado al final [112][113][115]. Para realizar esta transformacion se debe definir una funcién
que permita transformar cada vector de entrada [112] a su correspondiente vector en el espacio
transformado. En la practica se observa que cuando la dimension del plano caracterizado es mucho
mayor a la del plano de entrada entonces es probable que los datos puedan separarse linealmente;
solo hay que tener cuidado de no embarcarse en un problema que requiera demasiada computacion
y en no sobreajustarse a la muestra [112].

Espacio de entrada Espacio transformade

Figura 8: Transformacién de vectores (2 dimensional a 3 dimensional) ?

Durante el desarrollo de la teoria de SVM los investigadores notaron que siempre que se aplica
la funcién de transformacion a un vector es en el marco de un producto interno con algtn otro
vector, por lo que siempre sera necesario poder aplicar dicha operacion en el vector transformado;
sin embargo, dependiendo de la dimension del espacio transformado el calculo del producto interno
en dicho espacio podria ser demasiado costoso o incluso imposible si se desconoce su expresion.
Para lidiar con este problemas las SVM recurren al teorema de Mercer, la cual se puede resumir en

1 Dado un espacio d-dimensional, un hiperplano, o plano de decision, es una construccion de dimension d-1 que
permite dividir linealmente al espacio en dos partes. Que la division sea lineal implica que es hecha mediante una
figura de forma no-irregular (por ejemplo, en un espacio bidimensional una division lineal esta dada por una linea
recta mientras que en un espacio tridimensional esta dada por un plano). Para todo espacio siempre existen infinitos
hiperplanos.

2 Esta imagen es una adaptacion de la que puede verse en
https://tr.m.wikipedia.org/wiki/Dosya:Kernel yontemi ile veriyi daha fazla dimensiyonlu uzaya tasima islemi.p
ng, pero de la cual no se tiene seguridad de la fuente ni de los derechos de autor.
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que si una funcion de al menos dos variables es simétrica y definida positiva entonces dicha funcion
es un producto interno en algtin espacio (aunque no siempre se puede anticipar la dimension del
mismo). El teorema de Mercer permite aplicar lo que algunos autores denominan truco del niicleo
(kernel trick) [113][114] que implica sustituir el producto interno complejo de calcular por una
funcién especialmente elegida, que cumpla las condiciones mencionadas, llamada funcién de
nucleo (kernel function), denotada K(v;,v;), mas sencilla de calcular. De esta manera no es necesario
elegir de antemano la dimensionalidad del espacio (esta dada por la funcion elegida) y no es
necesario calcular ni la transformacion de cada vector de un espacio a otro, ni el producto interno de
los vectores transformados. Para obtener una funcion de ntcleo existen dos caminos: tomar la
funcién de mapeo del espacio de entrada al espacio caracterizado y luego derivar la expresién de la
funcion (lo que requiere elegir dicho mapeo y luego determinar la transformacién de los vectores y
calcular el producto interno de todos ellos) o proponer una funcién (cualquiera) y verificar si es
valida aplicando la condicion de Mercer. Afortunadamente existen diferentes funciones de ntcleo
estandar que ya fueron probadas, entre las cuales se destacan la polindmica (donde un parametro
ajustable permite establecer la dimensionalidad del espacio transformado; cuanto mayor sea d
mayor sera la facilidad para separar los elementos pero también mayor sera la necesidad de
computacion), RBF (radial based function), RBF gaussiano y el perceptron multicapa [112][113]
(en [113] se describen otras).

Un problema comun a la hora de utilizar SVM es como elegir la funciéon de nucleo mas
apropiada para el caso. Una opcién seria probar con varias de ellas y luego elegir la que produzca
mejores resultados, pero eso probablemente llevaria a un sobreajuste a los datos de entrenamiento.
En general todo indica que no hay un mecanismo para elegir la mejor funcién y que usualmente se
termina aplicando la experiencia: dado un problema especifico debe buscarse en la literatura otros
problemas similares para tratar de identificar semejanzas y asi inclinarse por una [112].

3.6 - Mineria de datos activa

La mineria de datos activa (active data mining) es un paradigma bajo el cual el proceso de
mineria de datos se realiza periddicamente, y las reglas que se van aprendiendo en cada oportunidad
se afiaden a una base de datos conjuntamente con una serie de estadisticas tales como la confianza
(confidence) y el respaldo (support) [116]. La idea detrds de esto es evitar aplicar un método de
mineria de datos a un conjunto enorme de datos cada vez (donde en cada ejecucion se consideran
todos los datos utilizados en la ejecucién anterior mas los datos nuevos) con los correspondientes
requerimientos de esfuerzo y tiempo. Para hacerlo, los datos se dividen en ventanas de tiempo y el
método de mineria de datos elegido se aplica a cada una de las ventanas en forma incremental,
habiendo siempre una ventana actual. Las reglas descubiertas en cada ejecucion se almacenan en
una base de datos de reglas, llamada rulebase, en la cual los pardametros estadisticos (confianza y
respaldo) de cada una de las reglas tiene asociado una secuencia de valores, llamado historial del
parametro de la regla. La base de datos de reglas puede entonces consultarse utilizando predicados
que permitan seleccionar las reglas en base a la forma (shape) del historial de los parametros; la
forma del historial de un pardmetro esta dado por la secuencia de cambios (aumentos o
disminuciones) de los valores. A medida que los datos van llegando para la ventana actual, el
método de mineria de datos se aplica a esos nuevos datos y la rulebase es actualizada, afiadiendo las
nuevas reglas encontradas o actualizando las estadisticas de las reglas conocidas. Una forma en el
historial de una regla puede ser descrita considerando la secuencia de transiciones de valores desde
el comienzo de un periodo hasta el final del mismo (por ejemplo, tres aumentos consecutivos, un
aumento seguido de un descenso, etc.). Un conjunto estandar de formas propuesto en [117], llamado
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formas basicas, es {up, Up, down, Down, appears, disappears, stable, y zero} [116], donde la
forma “up” representa un incremento pequefio mientras que “Up” indica un incremento mayor;
“appears” indica una transiciéon de 0 a algo mayor que 0, mientras que “disappears” indica lo
contrario; “stable” indica que no hay una variaciéon apreciable. Ademas, pueden crearse formas
complejas combinando las formas basicas usando operadores tales como any(pi,p.,...), concat
(p1,p2...), exact(n,p), atleast(n,p), atmost(n,p), entre otros [116]. En base a estas formas se definen
consultas con la sintaxis (query((f),(h))), donde f es la forma buscada, y h es el conjunto de valores
que deben ser considerados de la forma “pardmetro inicio fin”; también pueden combinarse
diferentes formas en la misma consulta con los operadores AND y OR. El siguiente ejemplo define
una forma compleja y luego la utiliza para resolver una consulta [116]:

* (shape ramp() (concat Up Up)): define una forma compleja llamada ramp compuesta por
dos incrementos grandes consecutivos.

* (query ((ramp) (confidence start end))): busca todas las reglas que tuvieron dos incrementos
consecutivos en su confianza (confidence) desde el primer dato (start) hasta el tltimo
conocido (end).

Ademas, se puede declarar gatillos (triggers) sobre la base de datos de reglas de tal manera que
cuando el historial de las reglas comience a mostrar tendencias se ejecuten acciones programadas.
Este mecanismo de la mineria de datos activa puede ser usado para detectar una tendencia a datos
de mala calidad y producir advertencias tempraneras [116].

3.7 - Algoritmos de mineria de datos e implementaciones

Existen cientos de algoritmos diferentes para realizar mineria de datos, muchos de ellos con
distintas variantes. Por ejemplo, para realizar analisis asociativo se puede nombrar a los algoritmos
A-Priori y FP-Growth; para la clasificacion se pueden contar ZeroR, OneR, PARTR, J48, Random
Tree y Random Forest; y para el agrupamiento se pueden mencionar K-Means, EM y Canopy. Para
cada uno de ellos existen multiples implementaciones en los mdas variados lenguajes de
programacion. También existen multiples herramientas que implementan uno o mas algoritmos con
el objetivo de permitir a los usuarios aplicarlos sobre datos concretos, ya sea de forma académica o
para uso industrial o comercial.

En el apéndice se proporciona mayor informacién sobre diferentes algoritmos, se describe con
mayor detalle el software Weka, el cual fue utilizado para desarrollar los experimentos que se
exponen en el capitulo 5, y se describen varios de los algoritmos implementados por dicho software.
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4 - Mineria de datos aplicada a la calidad de datos

En los capitulos previos se expusieron, por separado, dos temas de mucha importancia en la
actualidad: la calidad de datos y la mineria de datos. En este capitulo se analiza como se puede
integrar ambas areas de investigacion con el objetivo de lograr una mejora en el proceso de gestién
de la calidad de datos, tanto a nivel de resultados como de rendimiento, aplicando técnicas de
mineria de datos.

La gestion de la calidad de datos tradicionalmente se ha fundamentado en la visualizacién de los
datos (analisis visual utilizando diferentes formas de presentacion) soportado por analisis
estadisticos clasicos [118]. Los datos que se detectan como incorrectos son corregidos si se puede
(“limpiados™”) o marcados en otro caso para alertar a quien los utiliza de que no son plenamente
confiables. Sin embargo, la cantidad de datos a evaluar se ha incrementado vertiginosamente, a la
vez que las fuentes se han multiplicado y la representacion de los datos se ha vuelto cada vez mas
heterogénea, por lo que las técnicas usuales son cada vez menos aplicables [118][029]. Al mismo
tiempo los requerimientos de contar con datos de buena calidad se han incrementado, entre otras
cosas porque en la actualidad muchas decisiones son tomadas automaticamente por sistemas
computarizados a partir de los datos disponibles. El incremento significativo en el volumen de datos
que pueden ser recolectados y almacenados, asi como la mejora de los sistemas de informacion, ha
conducido a recurrir a la mineria de datos en varias areas relativas al procesamiento de datos, entre
ellas la gestién de calidad de los datos. Las razones para esto estan asociadas con la capacidad de
las técnicas de mineria de datos para escalar bien en grandes volimenes y con datos complejos,
permitiendo extraer patrones frecuentes, encontrar reglas de asociacién, clasificar informacién y
predecir el futuro (determinar cémo se comportara una cierta variable en base a observaciones
previas) [015][119].

4.1 - Qué es la mineria de calidad de datos

La mineria de calidad de datos (DQM, data quality mining) se define como la aplicacién de
técnicas de mineria de datos con la intencién de medir y mejorar la calidad de los datos que se
recolectan, almacenan y procesan. El objetivo es detectar, cuantificar, explicar y corregir las
deficiencias en la calidad de los datos en bases de datos [041][067][120]. La expresion “mineria de
calidad de datos” fue introducida por Jochen Hipp en 2001 ([121]) para abarcar técnicas de gestién
de la calidad de datos utilizando mineria de datos de forma similar a como se busca conocimiento.
La idea detras de esto es que hay solo diferencias marginales entre aplicar un algoritmo de mineria
de datos para descubrir nuevos patrones a partir de los datos y aplicar el mismo algoritmo para
detectar deficiencias en los datos, y que las diferencias radican solo en cémo se aplican los patrones
y como se interpretan los resultados [120]. La misma idea es manejada por otros autores bajo
nombres diferentes, como “auditoria de datos” (data auditing) [122] o “mineria de calidad” (quality
mining) [023]. La aplicacion de métodos de mineria de datos para mejorar la calidad de datos es
relativamente nueva y prometedora [123], aunque de escasa atencion.

A grades rasgos, la mineria de calidad de datos consta de dos etapas principales: una primera
etapa de induccion de un modelo que permita representar las caracteristicas de los datos, y una
segunda en la cual se realiza la deteccion de desviaciones de los datos respecto de dicho modelo.
Durante la induccion del modelo puede ser necesaria la participacion de un experto en el dominio
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capaz de ajustar los parametros de forma adecuada [122].

Cuando se compara a la mineria de calidad de datos con las técnicas usuales de andlisis se
observa que existen multiples ventajas. La primera de ellas, que resulta obvia de la descripcion de la
mineria de calidad de datos, es que escala bien para grandes volimenes de datos y para datos
complejos, algo que es fundamental en la actualidad. La segunda de las ventajas es que los modelos
suelen ser mas sencillos de construir e interpretar, principalmente porque son hechos de forma
automatizada y con poca intervencion de los analistas. Otra de las ventajas es que por las
caracteristicas propias de la mineria de datos no es necesario que el analista determine
completamente de antemano qué es lo que desea encontrar, sino que son las propias técnicas de
mineria de datos las que destacaran los patrones encontrados, quedando para el analista la
determinacion de cuales de ellos resultan realmente interesantes. Finalmente, sabiendo cuales son
los patrones no conformados la herramienta de mineria de calidad de datos es también capaz de
sugerir correcciones a los datos o incluso prevenir la incorporacion de datos que tengan el potencial
de afectar negativamente la calidad del conjunto total de datos.

Un punto importante que debe ser tenido en cuenta es el de los tipos de datos de los atributos
involucrados. Los tipos de datos pueden ser clasificados fundamentalmente en dos grupos:
discretos y continuos. Los discretos, o categoricos, son aquellos que pueden enumerarse de alguna
manera (lo que implica que pueden tener una cantidad finita de valores), mientras que los continuos
son los que no pueden enumerarse, abarcando a los numeéricos (enteros y reales), las fechas y textos
en general; los textos que si pueden enumerarse son usualmente denominados nominales y
pertenecen a la categoria de discretos. Aunque es deseable que los algoritmos de mineria de datos
tengan la habilidad de trabajar con atributos tanto discretos como continuos la mayoria de ellos solo
lo hacen con atributos discretos. Por lo general los atributos continuos pueden ser convertidos en
discretos mediante la técnica llamada encajonamiento (bin), que consiste en definir un conjunto
limitado de valores, llamados cajones, cada uno correspondiente a un subconjunto de los valores
continuos originales, y remplazar el valor real de cada observacién por el cajén correspondiente. Sin
embargo pueden existir atributos que no admitan ser convertidos de tal manera ya que corren riesgo
de pérdida de informacion, como es el caso de los datos cientificos que requieren muy alta precisiéon
[118].

La mineria de calidad de datos no solo sirve para detectar problemas de calidad y colaborar en su
solucion (mantenimiento reactivo de la calidad), sino también para prevenir la degradacion del
conjunto de datos una vez que se alcanzé una cierta calidad (mantenimiento preventivo). Para
esto, al momento de pretender incorporar nuevos registros a un conjunto de datos se puede
mantener la calidad de dicho conjunto solo aceptando aquellos que conformen con los patrones, o
tal vez corrigiendo a los que no lo hagan previo a su incorporacion [118][121].

4.1.1 - Calidad de datos aplicada a la mineria de datos

Si bien en este capitulo se hace un enfoque en la aplicacién de técnicas de mineria de datos para
lograr mejorar la calidad de los datos también existe la relacion inversa entre ambos conceptos: la
calidad de datos tiene un efecto directo sobre los resultados de la mineria de datos. Aunque la
mineria de datos ha demostrado ser efectiva para el descubrimiento de conocimiento en bases de
datos, la experiencia marca que la calidad de los datos con los que se trabaja es esencial para
determinar la confiabilidad y utilidad del conocimiento encontrado [023]. En particular, en la
mayoria de los casos el descubrimiento de informacion en bases de datos se aplica en presencia de
deficiencias en los datos, por lo que tratar la calidad de datos debe ser parte de cualquier proyecto
de KDD, aunque usualmente se hace de una manera ad-hoc [121]. Esto implica que se esta en
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presencia de una circularidad: se pretende aplicar técnicas de mineria de datos para abordar la
calidad de los datos, pero la calidad de los datos a los cuales se pretende aplicar dichas técnicas
también debe ser analizada previamente. En otras palabras, para analizar la calidad de los datos
utilizando mineria de datos es necesario contar con datos de buena calidad. Esto es un detalle no
menor, ya que al momento de elegir métodos y técnicas de mineria de datos debe tenerse en cuenta
la forma en que son afectadas por la calidad de los datos.

4.2 - Trabajos relacionados

Si bien la expresion “mineria de datos” fue propuesta en 2001, desde pocos afios antes algunos
investigadores habian comenzado a trabajar en propuestas para la aplicacién de técnicas de mineria
de datos en el tratamiento de la calidad de los datos. A continuacién se resume brevemente un
relevamiento sobre trabajos existentes en el area, o relacionados de alguna manera con ésta;
deliberadamente se presentan en orden cronolégico, con el doble objetivo de mostrar cuan escasos
son los trabajos existentes, y como ha evolucionado el drea. Como se vera, varios de los nombres se
repiten, reduciendo ain mas el espacio de bisqueda.

Los comienzos del area se pueden ubicar en el afio 1999, cuando Tamraparni Dasu y Theodore
Johnson en un trabajo titulado “Hunting of the snark: finding data glitches using data mining
methods” [119] describen algunos problemas para la deteccion de irregularidades en los datos (a las
que llaman “data glitches”), y muestran cémo puede ser util la mineria de datos para su
descubrimiento y resolucion. Consideran una irregularidad cualquier cambio introducido en los
datos por causas externas al proceso que los genera y que es diferente al ruido normal; esto incluye
la reversion a valores por defecto, valores de atributos faltantes, registros omitidos, agregaciones
con menor precision que la de los datos originales, etc. En base a esto proponen un algoritmo
llamado DataSphere que consiste en particionar los datos en secciones homogéneas y usar
resumenes representativos para analizarlos. Siguiendo la misma linea, en el afio 2000 Jonathan
Maletic y Andrian Marcus presentan dos trabajos, “Data cleansing: beyond integrity analysis”
[124] y “Utilizing association rules for the identification of errors in data” [125], en los cuales
evalian diferentes métodos para realizar la limpieza de datos y deteccién de errores (estadisticos,
agrupacion, reconocimiento de patrones y descubrimiento de reglas de asociacion), llegando a la
conclusion de que lo que ellos llaman reglas de asociacion ordinales, que son una extension propia
de las reglas de asociacion tradicionales, son mas eficientes que otros métodos, aunque solo pueden
ser aplicadas a campos numeéricos o fechas.

En 2001 Jochen Hipp, Ulrich Giintzer y Udo Grimmer presentaron su reconocido trabajo “Data
quality mining, making a virtue of necessity” [121], en el cual introducen la expresiéon “mineria
de calidad de datos” (data quality mining). Este trabajo es actualmente considerado el punto de
partida de la mineria de calidad de datos. En él, los autores muestran como las técnicas de mineria
de datos pueden ser utilizadas para mejorar la calidad de los datos, y lo ejemplifican utilizando
reglas de asociacion: la idea general es utilizar un algoritmo de mineria de datos para extraer reglas
de asociacion a partir de los datos y luego identificar aquellos registros que no las cumplen,
permitiendo ademads asignar un puntaje (ranking) de desviacién tomando en cuenta la confianza de
las reglas violadas y no solo la cantidad. Como se vera mas adelante en el documento este principio
basico es el que ha fundamentado la gran mayoria de las técnicas de mineria de calidad de datos.

En los afios siguientes a ese trabajo el interés por la aplicacion de la mineria de datos en el
abordaje de la calidad de los datos tuvo un crecimiento que parecia indicar que la “nueva” area se
convertiria en una tendencia. En 2002 Satoshi Hori, Hirokazu Taki, Takashi Wahio y Hiroshi
Motoda presentaron, en un articulo titulado “Applying data mining to a field quality watchdog
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task” [126], un programa de vigilancia de datos automatizado (watchdog) que permitiria monitorear
una base de datos y anticipar problemas en la operativa del negocio en base a la deteccion y
aplicacién de reglas de asociacion. Al afio siguiente (2003) Dominik Luebbers, Udo Grimmer y
Matthias Jarke presentaron el articulo “Systematic development of data mining-based data
quality tools” [122] donde explican porqué es necesario un mecanismo automatico de auditoria y
correccién de datos y como puede construirse una herramienta para auditoria de datos basada en
mineria de datos, dejando en claro que es necesario siempre la participacion de un experto en
calidad de datos que ademas tenga conocimiento del dominio. Ademas, dado que la evaluacién de la
calidad de los resultados obtenidos es dificil de hacer (determinar cuantos supuestos errores
detectados son realmente errores, y cuantos errores reales no fueron detectados), proponen evaluar
las herramientas en base a un conjunto de datos artificial que imite las regularidades de la base de
datos real, y a otro conjunto de datos artificial perfecto al cual se le aplica un proceso de polucién
controlada. Ese mismo afio nuevamente Grimmer junto a Holger Hinrichs presentaron “A
methodological approach to data quality management supported by data mining” [120] donde
proponen la utilizacion de mineria de datos para evaluar y mejorar la calidad de los datos en forma
sistematizada en ambientes de integracién de datos de muiltiples fuentes como es el caso de los data
warehouses. Para esto proponen utilizar reglas de asociacion, aunque aclaran que hay dos retos
importantes que deben ser resueltos: la representacion especial de los datos que requieren la
mayoria de las reglas de asociacion (por ejemplo, en cuanto al tipo de datos), y la gran cantidad de
reglas que suelen devolver los algoritmos (demasiadas como para ser aprovechadas por las
personas). También en 2003, en un reporte publicado por la NASA titulado “Automated data
quality assesment in the intelligent archive” [118], David Isaac y Christopher Lynnes proponen la
incorporacién de técnicas de aprendizaje automatico para gestionar la calidad de datos debido que,
seglin consideran, el volumen de los datos que se recogen, y la velocidad a la que se hace, tornan
imposible que las personas se encarguen de verificar la calidad de los datos obtenidos utilizando las
técnicas usuales basadas en andlisis estadisticos y visualizacién de informacion. Al hacerlo, indican,
podrian crearse “archivos inteligentes”, que sean capaces de reconocer cuando se estan
introduciendo datos que podrian comprometer la calidad global del archivo, reaccionar de forma
apropiada ya sea rechazando los datos nuevos, corrigiéndolos mediante consultas a otras fuentes, o
solicitando a los usuarios que los revean manualmente. También en 2003, en el mismo evento que
[120] mencionado anteriormente, Sabrina Vazquez Soler y Daniel Yankelevich presentan en un
articulo titulado “Quality mining: a data mining based method for data quality evaluation”
[023] un mecanismo para el analisis sistematico de la calidad de datos, particularmente la
correctitud, basado en reglas de asociacion al que denominan QuAsAR (Quality Assessment using
Association Rules).

Luego de un par de afios de primer plano la mineria de calidad de datos vio, aparentemente,
disminuir su evolucién. Durante un largo tiempo no se encuentran trabajos enfocados fuertemente
en el area, y si bien seria posible incluir alguno que la tocara superficialmente ninguno parece tener
a la mineria de calidad de datos como tema central.

En 2006, en un articulo titulado “Data quality mining in ontologies for utilities” [127], Fabian
Griining propone utilizar ontologias en el proceso de mineria de calidad de datos, modelando las
conexiones entre las dimensiones de calidad de datos y las clases de algoritmos utilizados con el
objetivo de medir la calidad de los datos y también el proceso de gestion de la calidad. La idea es
afiadir aspectos de calidad de datos a una ontologia de dominio (como la CIM, Common
Information Model, [128]) de forma de que los expertos en dicho dominio puedan expresar los
problemas conocidos de calidad de datos sin necesidad de tener conocimientos profundos en la
materia. Al afio siguiente (2007), en un articulo titulado “Data quality mining: employing
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classifiers for assuring consistent datasets” [041], el mismo autor propone utilizar maquinas de
soporte vectorial (SVM) para medir y mejorar la calidad de los datos en la dimensién consistencia,
anticipando que en futuros trabajos abordarian las otras dimensiones, como precisién, correctitud y
actualidad (aunque no se ha encontrado ninguna referencia a esos otros trabajos). La idea central es
que los clasificadores son ttiles tanto para medir la consistencia de los datos como para mejorarla,
ya que para ello basta con comparar el valor conocido con el valor determinado por el clasificador y
si no coinciden remplazar el primero por el segundo. En forma simultanea, otra vez el mismo autor
presenta “Sasquatch: semantical approach of assuring high data quality by applying data
mining techniques” [129], una propuesta basada en [128] para construir un sistema de
aseguramiento de la calidad basado en ontologias y mineria de datos con dos ideas principales: por
un lado, mapear los esquemas de datos de los sistemas de gestion a una ontologia, preferiblemente
especifica de un dominio particular, para abstraer los datos del sistema particular, y por otro el uso
de técnicas de mineria de datos para obtener caracteristicas de los datos que permitan indicar si un
registro es correcto o no. El mismo afio, en el trabajo “Rule based measurement of data quality in
nominal data” [136] Jochen Hipp (el mismo que introdujo el término “mineria de calidad de
datos™), Markus Miiller, Johannes Hohendorff y Felix Naumann proponen un modelo que permite
evaluar la calidad de los datos bajo la dimension exactitud (accuracy) y que consiste en catalogar
los datos en tres conjuntos: “posiblemente correctos”, “posiblemente incorrectos” y “sin decision”
mediante la utilizacién de reglas de asociacion. En el afio 2008 Fei Chiang y Renée J. Miller en
“Discovering data quality rules” [130] proponen una metodologia para identificar reglas que los
datos deben cumplir para luego detectar los datos que nos las cumplen como posibles
incorrecciones. La gran diferencia con las propuestas anteriores es que los autores se basan en
dependencias funcionales condicionales (DFC) y no en reglas de asociacion. En 2009, en “Towards
data quality and data mining using constraints in XML” [131] Sumon Shahriar y Sarawat Anam
abordan el analisis de la calidad de datos en documentos XML mediante el uso de técnicas de
mineria de datos y restricciones XML; en este caso definen a la calidad de datos como “la
completitud y consistencia que puede lograrse mediante la aplicacion de un conjunto de
restricciones” (notar que no hacen mencién a la correctitud o exactitud). En 2010 Saeed Farzi y
Ahmad Baraani Dastjerd en su articulo “Data quality measurement using data mining” [019]
presentan un método que, al igual que el original de Hipp, Guntzer y Grimmer, utiliza reglas de
asociacién aunque afirman que es mas eficiente debido a que no es necesario calcular todas las
reglas de asociacién previamente, con lo que, segtin los autores, logran evaluar la calidad de una
base de datos particular con el 71% de eficacia contra el 50% logrado con el método original.

A partir de 2010 se produjo un crecimiento importante de las propuestas basadas en la teoria de
conjuntos difusos (FST, ver el capitulo 3.5.5). Ese afio Fatemeh Ghorbanpour Alizamini, Mir
Mohsen Pedram, Mohammad Alishahi y Kambiz Badie, en un articulo titulado “Data quality
improvement using fuzzy association rules“ [123], presentaron un método para medir la calidad
de los datos bajo la dimension exactitud (accuracy) usando sistemas difusos, para lo cual proponen
mejorar el aprendizaje de reglas de asociacion de forma de poder utilizar campos no discretos
debido a que, si bien las reglas de asociacién constituyen la técnica de mineria de datos mas
estudiada y aplicable a la gestion de la calidad de datos, tiene el gran problema de que no lidian bien
con valores continuos. En 2012, el articulo “Proposing an improved semantic and syntactic data
quality mining method using clustering and fuzzy techniques” [132] de Hamid Reza
Khosravani, se centra en la dimensién exactitud, tanto sintactica como semantica, aunque en este
caso recurre a las técnicas de agrupamiento para extraer reglas de validacion, asignando
automaticamente pesos a los atributos que indican cuanto aporta cada uno de ellos a la decisién. El
método requiere contar con un conjunto de registros previamente saneado para poder determinar las
reglas de validacion iniciales.
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Un enfoque bastante diferente a los anteriores es el presentado en 2012 por Thierno Diallo, Jean-
Marc Petit y Sylvie Servigne en “Discovering editing rules for data cleaning“ [133], donde
proponen técnicas de aprendizaje de reglas de edicion (ER) a partir de relaciones existentes respecto
de una fuente de datos maestra considerada limpia (sin problemas de calidad), y que luego pueden
utilizarse para evaluar y mejorar la calidad de datos de otras fuentes. Las reglas de edicién son
instrucciones que indican cémo debe modificarse un registro para cumplir con las condiciones
impuestas. Los autores afirman que si bien las reglas de asociacion y las dependencias funcionales
condicionales ayudan a detectar errores en los datos, fallan al momento de indicar cudles son los
atributos involucrados y como realizar la correccion. El procedimiento propuesto por estos autores
consta de tres pasos: 1) encontrar asociaciones uno-a-uno entre los registros de la fuente de datos a
evaluar y el repositorio maestro; 2) descubrir reglas de edicion a partir del repositorio maestro; 3)
aplicar las reglas de edicion en los datos a evaluar.

En 2013 Ia tesis de doctorado titulada “A data mining approach to improve the automated
quality of data” [015], de Nawaf Abdullah Alkharboush, propone el uso de sistemas aproximados
(ver el capitulo 3.5.6) para evaluar y mejorar la calidad de los datos. Se fundamenta en la idea de
que los algoritmos de mineria de datos, especialmente los de aprendizaje de reglas de asociacion,
estan orientados a encontrar patrones frecuentes en los datos, mientras que la calidad de datos esta
orientada a lo opuesto, encontrar patrones de baja frecuencia que puedan ser indicadores de errores,
lo que hace que la aplicacion de mineria de datos a la gestion de calidad de datos sea ineficiente.
Propone entonces utilizar RST, lo cual seria mas eficiente para la deteccion de extrafios (outliers)
que seguramente correspondan a registros con algun tipo de problema.

En el lado opuesto de los trabajos anteriores se encuentran varios que proponen apegarse a las
técnicas estadisticas para abordar la gestion de la calidad de los datos. Por ejemplo, Diane Lambert
en su articulo de 2003 “What use is statistics for massive data?” [134] defiende a la estadistica
ante quienes afirman que no es aplicable para grandes volimenes de datos, y afirma que muchos
estadisticos no tienen la capacidad, o las herramientas, para lidiar con datos masivos, pero que la
estadistica si se puede aplicar a datos masivos. Adicionalmente compara como observa un
estadistico un conjunto masivo de datos, y como lo hace un informatico: los estadisticos consideran
que el trabajo de analizar datos consiste en encontrar un modelo que establezca un valor central,
correcto, y un factor de desviacion o incertidumbre, mientras que los informaticos consideran que
los datos no son ruidosos ni inciertos y que el trabajo consiste en analizarlos tal cual estan. En el
mismo sentido, en 2005, Alan F. Karr, Ashish P. Sanil y David L. Banks en “Data quality: a
statistical perspective” [135] brindan un enfoque sobre cémo la estadistica deberia involucrarse en
el abordaje de la calidad de los datos, utilizando anélisis exploratorios de datos (EDAs, exploratory
data analysis), arboles de clasificacion y regresion (CART, classification and regression trees) o
reglas de edicion (ER, edit rules). Muestran ejemplos de su aplicacién en dos casos reales aunque
aclaran que solo dos casos no pueden abarcar todas las posibles situaciones de aplicabilidad.

4.3 - Aplicaciones existentes de la mineria de calidad de datos

En este capitulo se analizan mecanismos sobre como se puede aplicar las diferentes técnicas de
mineria de datos para el aseguramiento de la calidad de los datos. Para hacer este analisis se parte
de la propuesta de dimensiones y factores de calidad descrita en el capitulo 2.5. Las propuestas
mencionadas en este capitulo pueden corresponderse a los trabajos relevados y presentados en el
capitulo 4.2. En el capitulo 5 se describen tres propuestas nuevas propias.

Es importante aclarar que en algunos casos se recurre a técnicas que a primera vista podrian no
encontrarse de pleno dentro del area de la mineria de datos; sin embargo, si se considera la
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definicién amplia del concepto, cualquier técnica que permita obtener informacién o mejorar el
conocimiento del mundo a partir de los datos en forma automatizada es considerada dentro de la
mineria de datos, y por lo tanto se le concede un espacio.

4.3.1 - Exactitud

La dimensién exactitud (accuracy, ver el capitulo 2.5.1) es, como se puede concluir luego de
analizar el capitulo 4.2, la mas abordada por los investigadores en el area de la calidad de datos y
especialmente en la mineria de calidad de datos. Esto es comprensible si se parte de la base de que
para la mayoria de las personas una buena calidad de datos significa tener datos correctos y que no
presenten errores [136].

4.3.1.1 - Correctitud semantica

La mejor forma de evaluar la correctitud semantica de un conjunto de datos es contrastarlos de
alguna manera con el mundo real que pretenden representar, aunque esto dificilmente pueda ser
hecho por varias razones, entre ellas la dificultad para abstraer el mundo real o que el mundo
modelado puede no estar disponible (los datos corresponden al pasado o a una ubicacion geografica
inalcanzable). En cambio, una técnica alternativa es la de construir un modelo a partir de datos
sabidos semanticamente correctos y luego determinar qué tanto se ajustan esos datos, y otros, a
dicho modelo. Esta técnica implica los siguientes pasos:

1. Obtener un conjunto de datos semanticamente correctos que represente en forma apropiada
al mundo real. Este conjunto de datos es llamado conjunto de datos de entrenamiento.

2. A partir del conjunto de datos de entrenamiento, y como resultado de la aplicacion de
analisis asociativo (ver las secciones 3.3.3 y ), obtener un modelo descriptive del mundo
real, representado como un conjunto de reglas de asociacién con sus correspondientes
medidas de confianza y respaldo.

3. Determinar qué tan bien se ajustan los datos objetivo (los que se pretende analizar) al
modelo construido. Para esto se debe determinar cuantas reglas incumple cada observacion;
si resulta que una observacion no incumple ninguna de las reglas se puede afirmar que es un
dato semanticamente correcto (o tiene muy alta probabilidad de serlo), mientras que en otro
caso se puede considerar candidata para una segunda revisién y potencialmente una
correcciéon. En [121] proponen una mejora a este procedimiento basico: en lugar de solo
considerar la cantidad de reglas incumplidas, considerar la calidad de las reglas incumplidas
segtin la confianza de cada una: podria suceder que una observacién particular esté en
conflicto con varias reglas de asociacién de baja confianza pero satisfaga otras reglas de
asociacion de muy alta confianza.

4. Tomar alguna accién con las observaciones que no logran un nivel de aceptabilidad minimo.
Esta accion podria ser presentar al analista el conjunto de observaciones que no resultan
semanticamente correctas para que éste determine qué hacer con ellas (descartarlas,
corregirlas, o aceptarlas). En el caso de pretender corregir una observacion, podria hacerse
de la siguiente manera [121]:

1. Tomar el conjunto R de reglas de asociacién que son incumplidas por la observacién.

2. Determinar el conjunto potencia, R", compuesto por todas las combinaciones posibles de
reglas de R.

3. Para cada elemento r” de R" calcular el puntaje de la observacién resultante asumiendo
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que cumple todas las reglas de r".

4. Tomar el elemento r” cuyo puntaje sea mayor y modificar la observacion para que deje de
incumplir las reglas de r". Si esto no fuera posible, considerar el siguiente r’, y asi
sucesivamente.

El procedimiento anterior tiene inconvenientes que deben ser considerados con atencion:

* Para el paso 1 se requiere contar con un conjunto de datos de entrenamiento semanticamente
correcto, lo que puede resultar muy dificil de conseguir. La construccion manual de un
conjunto de datos de entrenamiento por parte expertos en el dominio no parece una opcion
viable ya que consume demasiado tiempo y esfuerzo, y no habria certeza de que no contenga
errores semanticos propios, que resulte sesgado o incompleto. En su lugar se pueden
analizar dos alternativas: por un lado, en la linea presentada en [122] se podria desarrollar un
sistema generador de datos de entrenamiento a partir de un conjunto reducido de reglas
proporcionadas por los expertos, aunque esto parece presentar el mismo problema que el
caso anterior ya que no hay certeza de que no se cometan errores u omisiones; la otra
alternativa es utilizar como conjunto de datos de prueba una parte del conjunto de datos
objetivo y confiar en la ley de los grandes nimeros que establece que los defectos
individuales pasan desapercibidos en el conjunto cuando se manejan grandes volumenes de
datos, por lo que si se trabaja con un conjunto suficientemente grande las reglas tienden a
rescatar las regularidades y a despreciar las particularidades.

* Para el paso 2 se requiere ejecutar un analisis asociativo, lo que puede consumir mucho
tiempo y suele devolver como resultado una cantidad muy grande de reglas, tal vez
demasiadas para ser tratadas en los pasos siguientes con eficiencia. Respecto del tiempo de
ejecucion, muchos autores han propuesto mejoras y optimizaciones a los algoritmos clasicos
de descubrimiento de reglas de asociacion. Respecto de la cantidad de reglas también hay
algunas alternativas a considerar: eliminar las reglas que no tengan una suficiente confianza
(en [121] establecen el umbral en 75%), o exigir que las reglas tengan (o no tengan) ciertos
atributos en el antecedente.

4.3.1.2 - Correctitud sintactica

La correctitud sintactica es algo mas facil de evaluar en forma automadtica que la correctitud
semantica, principalmente porque no esta relacionada con los valores en si mismos sino con la
representacion de los datos. La evaluacion de la correctitud sintactica puede estar dada simplemente
por la validacién de reglas sintacticas, las cuales son usualmente establecidas por los disefiadores de
los sistemas de informacion. Sin embargo, si realmente la correctitud sintactica correspondiese a la
validacion de reglas predefinidas seria mas sencillo validar los datos durante su ingreso, y de esa
manera no existirian los problemas de correctitud sintactica en la base de datos. Lo que sucede es
que cuando se construye un sistema de informacion se omite la definicion o implementacién de
ciertos controles, a veces en forma deliberada y otras por omisién o desconocimiento, lo que lleva a
que con el tiempo y el uso los datos pierdan calidad, sin considerar que incluso dichas reglas pueden
ir mutando con el tiempo (por ejemplo, lo que en un momento era un numero entero luego puede
ser un nimero decimal, y lo que antes era un valor binario luego pasa a admitir otros valores no
imaginados inicialmente). Ademas, es usual que los sistemas informaticos sean modificados con el
tiempo para adaptarlos a nuevas necesidades o a cambios en la realidad, y estas modificaciones
suelen ser hechas con menor cuidado y por personas diferentes que usualmente no tienen las
mismas preocupaciones, lineamientos y conocimiento que los autores originales.

La deteccion de las reglas sintacticas encajan en lo que se llama perfilamiento de datos (data
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profiling), que consiste en aplicar diversas técnicas para extraer las reglas sintacticas basicas a
partir de los datos, principalmente referidas a los metadatos mas que a los propios datos [137][138].
Entre las propiedades mas destacadas se encuentran la cantidad de valores totales, la cantidad de
valores diferentes, los tipos de datos, patrones frecuentes entre los datos, correlaciones entre datos,
dependencias funcionales y de inclusion, entre otras [137]. De esta manera, el objetivo principal del
perfilamiento de datos es descubrir las caracteristicas de los datos, particularmente de la base de
datos que los contiene, examinando tnicamente a los propios datos. Normalmente estas bases de
datos son desconocidas y carecen de otra informacién tal como documentacion o metadatos
incorporados; por esta razon, en algunos casos, el perfilamiento de datos en una base de datos es
referido como ingenieria reversa de la base de datos [137].

Las técnicas y objetivos del perfilamiento de datos se caracterizan segtn se apliquen sobre un
atributo de los datos (en términos relacionales, sobre una tinica columna de una tabla) o sobre mas
de un atributo a la vez. En el primer caso la informacion buscada suele considerar diferentes tipos
de conteos (valores totales, valores unicos, valores nulos y no-nulos), tipo de datos (detectar si el
atributo es textual, numérico, etc.), valores maximos y minimos, patrones que modelen a los datos
(en forma de expresiones regulares), candidatos a claves, etc. En el segundo caso se buscan
dependencias entre diferentes atributos (de la misma entidad o de multiples entidades, en términos
relacionales entre columnas de la misma o de diferentes tablas), tales como correlaciones,
inclusiones, dependencias funcionales, etc. Las técnicas mas usuales para el perfilamiento
monoatributo (de un solo atributo a la vez) en bases de datos relacionales constan de consultas SQL
y la generacion de histogramas (representaciones graficas de resultados). Sin embargo, en ambos
casos las organizaciones suelen utilizar herramientas especialmente disefiadas para el trabajo que no
brindan mucha informacion sobre qué y como lo hacen, entre ellos Information Analyzer de IBM,
SQL Server Integration Services (SSIS) de Microsoft, Data Explorer de Informatica [137].

Se debe tener en cuenta que normalmente los datos en si mismos tienen deficiencias, por lo que
no se puede esperar que todas las observaciones analizadas cumplan con las reglas detectadas, o
expresado de otra manera, si se espera encontrar reglas que sean cumplidas cabalmente por
absolutamente todos los datos probablemente no se encuentre ninguna. Es por eso que se suele
hablar de perfilamiento imperfecto, donde se buscan reglas que sean cumplidas por un gran nimero
de observaciones (por ejemplo, mas del 95%) [137].

La complejidad computacional del perfilamiento de datos depende tanto del nimero de
observaciones disponibles (filas) como del niimero de atributos de cada una (columnas), en parte
porque muchas de las tareas involucran el ordenamiento de datos, y otras la combinacion de
atributos [137]. Esto requiere que las técnicas de perfilamiento escalen bien para contemplar las
cada vez mas grandes bases de datos de la actualidad. Esto indica que el perfilamiento de datos es
un campo de aplicaciéon de la mineria de datos muy interesante. De hecho, en [137] los autores
intentan separar una de la otra, pero terminan aceptando que tal separacion no es absoluta.

4.3.1.3 - Precision

La precision declara la cantidad de informacién que se tiene sobre cada aspecto individual de las
observaciones y la granularidad con que esta representada. Muchas veces ocurre que algunos
atributos de los datos son demasiado amplios y terminan siendo usados de manera no homogénea
(cuando en el mismo atributo se almacenan datos con diferente precision). La evaluacion de la
calidad de un conjunto de datos respecto de la precision debe hacerse a nivel de cada atributo en
forma individual, pudiendo posteriormente determinarse una métrica global para la observacién.

Los casos en los que se visualiza mas clara la necesidad de evaluar y mejorar la calidad de los
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datos respecto de la precision es en los atributos de texto (donde se permite ingresar texto libre) y en
los temporales (fechas). Los atributos de texto mas representativos son los que estan pensados para
contener nombres, direcciones y teléfonos. En el caso de los nombres muchos sistemas solo ofrecen
un campo Unico para el dato dando lugar a que cada persona lo ingrese de la forma que le parezca:
“Juan Pérez”, “Ing. Juan Pérez”, “Pérez, Juan”, “J. Pérez”, y un sinfin de alternativas. De esa
manera la precision de los datos es muy baja, y ciertas tareas automatizadas se ven entorpecidas o
impedidas: no es posible indexar a los clientes por su apellido o enviarles correspondencia
llaméndolos por su nombre de pila, entre otras dificultades. En el caso de las direcciones ocurre lo
mismo pero con mayor complejidad (calle, esquinas, nimero de puerta, apartamento, barrio,
localidad, departamento, estado, region, pais, codigo postal, sector, bloque, torre, kildémetro, etc.).
También con los teléfonos, donde a menudo es necesario indicar el tipo de teléfono (fijo, movil,
fax) o vinculo (personal, laboral), o prefijo, etc. Todos estos casos se enmarcan en lo que se
denomina segmentacion de textos [139] y que consiste en transformar texto que fue ingresado en
forma libre a un formato estructurado. Las técnicas existentes para esto se basan en tomar el texto
libre de formato, dividirlo en unidades menores, llamadas tokens, y luego ejecutar consultas y
algoritmos de unificacién sobre repositorios de datos especializados [135]. Las técnicas usuales de
segmentacion de textos pueden ser clasificadas en basadas en reglas (rule-based) o basadas en
modelos supervisados (supervised model-based) [139]. Las primeras requieren que un experto en el
dominio disefie y mantenga un conjunto determinado de reglas, mientras que las segundas tratan de
aprender automaticamente modelos de segmentacion a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento compuestos por textos sin formato y sus correspondientes valores segmentados. El
problema en este caso es que es dificil conseguir datos de entrenamiento para comprender todas las
posibles caracteristicas [139].

4.3.1.4 - Consistencia interna

La consistencia interna esta dada por el cumplimiento de reglas semanticas entre atributos de un
mismo registro de datos (observacién). Aunque a nivel de calidad de datos es un factor que se
diferencia de la correctitud semantica, cuando se analizan las posibilidades de aplicar técnicas de
mineria de datos se encuentra que para determinar el nivel de consistencia interna de una
observacion se puede usar el mismo procedimiento que para la correctitud semantica: determinar las
reglas de asociacion que rigen a la masa de observaciones para luego verificar cuales reglas no son
cumplidas por cada una de las observaciones objetivo.

4.3.1.5 - Consistencia externa

La consistencia externa se trata de establecer si ciertos atributos de una determinada entidad,
llamada entidad secundaria, hacen referencia a algunos atributos de otra entidad (podria ser la
misma), llamada entidad primaria, y si dicha referencia es cumplida por los datos disponibles. En el
modelo relacional esto es denominado integridad referencial. Cuando las entidades tienen
definidas las restricciones de este tipo y el sistema informatico utilizado para el ingreso y
almacenamiento de datos implementa mecanismos para forzar su cumplimiento (por ejemplo
mediante claves foraneas) la consistencia externa esta practicamente asegurada, ya que el sistema
impide registrar datos que incumplan las restricciones. Por otra parte, cuando las restricciones de
integridad referencial no estan bien definidas en el sistema informatico pero son conocidas por los
expertos puede realizarse una verificacion manual determinando si las observaciones cumplen las
restricciones. Sin embargo, cuando las restricciones de integridad referencial no son conocidas,
como podria ser el caso de los sistemas legados, en bases de datos pobremente disefiadas y
documentadas, o en base de datos no relacionales, se debe intentar deducir las restricciones de
integridad referencial a partir de los datos disponibles, por ejemplo examinando la variedad de
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valores diferentes de una propiedad particular en una entidad, y los valores de cada uno de las
propiedades de otra entidad. Esto puede ser especialmente 1itil para bases de datos relacionales mal
definidas, o para bases de datos estructuradas no relacionales (referenciales), tales como XML o
LDAP. Sobre este asunto existen muchos trabajos, pero en éste no se ha profundizado en el tema.

4.3.2 - Completitud

La completitud (ver el capitulo 2.5.2) es una dimensién que indirectamente también ha recibido
bastante atencion por parte de la comunidad. Basicamente se trata de estimar cuantos datos sobre el
mundo real se tienen y poder completar los faltantes o determinar que cierto dato faltante en
realidad es correcto que esté omitido por las caracteristicas del entorno.

4.3.2.1 - Cobertura

La cobertura hace referencia a cuantos de todos los posibles casos observables del mundo real
estan representados por los datos disponibles. Esto es una tarea muy dificil de determinar, debido a
que solo observando los datos disponibles es posible decir cudles casos del mundo real estan
representados, pero no cuales no lo estan.

Sin embargo, se puede analizar una alternativa: si todas las propiedades de los datos fuesen
discretas (en caso de no serlo se podria aplicar alguna técnica de discretizacion) seria posible
determinar todas las posibles combinaciones de ellas, y retener aquellas que estén presentes en los
datos disponibles; a continuacion se debe determinar cuales de las restantes combinaciones son
factibles pero no estan representadas por los datos (pueden ocurrir en el mundo real pero no han
sido observadas aun), para lo cual podria requerirse la intervencion de expertos en el dominio o el
acceso a fuentes de datos externas a partir de las cuales determinar reglas que permitan excluir
combinaciones.

No se debe descuidar que el factor cobertura estd relacionado con la cantidad de posibles
combinaciones diferentes que deberian estar representadas entre los datos, y con la cantidad de
observaciones correspondientes a cada combinacion. Por ejemplo, dada una entidad A con un
identificador a, y dos atributos discretos a; y a,, cada uno de ellos con dos valores v;; y v;» para a; y
V2 Y Voo para a, es facil notar que existen cuatro combinaciones diferentes: {vii,voi}, {Vii,voo},
{vi2,va1} ¥ {Vvio,vao}. Si entre los datos estan representadas las cuatro combinaciones entonces podria
decirse que hay 100% de cobertura; sin embargo, también podria decirse que si el universo de
instancias de A esta compuesto por 10 elementos, pero solo se tienen 4 observaciones,
correspondientes a una combinacion diferente cada una, entonces la cobertura seria apenas 40%.
Segun el procedimiento descrito se puede analizar la cobertura desde la primera alternativa pero no
desde la segunda; de hecho, en principio pareceria que respecto de la segunda alternativa no existe
un mecanismo valido sin recurrir a expertos o fuentes externas.

4.3.2.2 - Densidad

Este factor de calidad es abordado especialmente en el capitulo 5.1, donde se presenta una
propuesta concreta para su evaluacion.
4.3.3 - Actualidad

Esta dimension de calidad se aborda especialmente en el capitulo 5.2 donde se presenta una
propuesta novedosa para estudiar la calidad de datos desde el punto de los factores de calidad
vigencia, frescura y volatilidad utilizando técnicas de agrupamiento (cldstering).
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4.3.4 - Usabilidad

La dimension usabilidad es abordada en el capitulo 5.3 a través de una propuesta de aplicacion
de técnicas de mineria de datos.
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5 - Propuesta de evaluacion de la calidad de datos
aplicando técnicas de mineria de datos

En el capitulo 4 se mostraron aplicaciones existentes de las técnicas de mineria de datos en tareas
de analisis y mejoramiento de la calidad de los datos. En este capitulo se describen dos propuestas
propias que fueron presentadas en diferentes eventos en los ultimos afios [048][140]. Ambas
propuestas fueron ideadas con el objetivo primario de abordar dimensiones de calidad de datos, y
particularmente factores de calidad de datos, que hubiesen recibido poca atencién previamente, o
para los cuales la aplicacion de técnicas de mineria de datos pudiera resultar de particular utilidad
pero no se hubiese explorado lo suficiente atn. A lo largo del documento se explicé como la
dimension exactitud (2.5.1) es por lejos la que mayor atencion ha recibido y sobre la cual existe
mayor cantidad de trabajos, y en especial los factores correctitud semantica y sintactica se han
beneficiado de dicho trabajo. Por el contrario, la dimensién actualidad, con sus factores vigencia,
frescura y oportunidad, ha sido practicamente ignorada, y sin embargo es una dimensién que, como
se explico en el capitulo 2.5.3, puede resultar crucial para la operativa de las organizaciones y la
toma de decisiones acertadas. En otro orden, la dimension completitud (2.5.2), si bien ha recibido
bastante atencion, es por demas interesante para ser analizada mediante la aplicacion de técnicas de
mineria de datos por las particularidades que presentan las estructuras de datos requeridas y las
tareas llevadas a cabo para su estudio.

Adicionalmente, en este capitulo se introduce una tercera propuesta que si bien permanece en
etapa de formulacion y para la cual no se han presentado trabajos concretos se considera que puede
representar un punto de partida para abordar la dimension de calidad usabilidad.

5.1 - Analisis de la densidad de un conjunto de datos aplicando
técnicas de mineria de datos

5.1.1 - Descripcion del procedimiento

Usualmente los valores faltantes son clasificados en tres categorias: faltantes completamente
aleatorios (MCAR, missing completely at random), donde no hay un patron que explique porqué
faltan valores para un atributo; faltantes aleatorios (MAR, missing at random), donde si podria
encontrarse un patron que vincule los valores faltantes con los valores de otros atributos; y faltantes
no aleatorios (MNAR, missing not at random), donde los valores faltantes para un atributo solo
dependen del propio atributo [141]. En principio MCAR y MNAR son similares ya que unicamente
observando a los datos no es posible determinar cual es el caso. Y aunque existen varias técnicas
que abordan el tema casi todas ellas se enfocan en resolver el “problema de los valores faltantes™,
asumiendo que si hay valores faltantes entonces algo estd mal y debe ser corregido, para lo cual se
suelen utilizar técnicas tales como la imputacién de valores (utilizando valores fijos, aleatorios o
calculados a partir de otros valores disponibles) o incluso eliminando por completo los registros
problematicos [142][143][144][145] (esta claro que eliminar datos para evitar problemas no es la
mejor solucion, pero para algunos autores, como se desprende de los trabajos citados, es preferible
trabajar con menor cantidad de datos pero sin deficiencias que hacerlo con mayor cantidad de datos
deficientes). Sin embargo, como se explico en el capitulo 2.5.2, no siempre la ausencia de un valor
implica un problema de calidad de datos, y al mismo tiempo la no ausencia de un valor, es decir, la
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existencia de un valor concreto, si podria representar un problema de calidad de datos.

La propuesta que se describe a continuacién fue presentada en el Alberto Mendelzon
International Workshop on Foundation of Databases and the Web (AMW 2017) realizado en
junio de 2017 en Montevideo, Uruguay, y publicada en [048]. En ella se sugiere dar un paso atras y
evaluar primero si ante la ausencia o no de un valor para un determinado atributo en una
observacién particular se esta ante un problema de calidad o no en lugar de comenzar asumiento
que se trata de un problema de calidad que debe ser solucionado.

La propuesta consiste en tomar un conjunto de observaciones y para cada una de ellas determinar
si sus propiedades pueden tener la representacion que tienen en cuanto a la ausencia o presencia de
un valor concreto, es decir, evaluar si cada valor nulo puede ser nulo (o por el contrario deberia
haber un valor concreto), y reciprocamente si cada valor no nulo es correcto que no lo sea (o si
debiera ser nulo). Para ello esta técnica evaltia una propiedad a la vez construyendo un modelo de
clasificacion binario con dos clases, “nulo” y “no-nulo”, utilizando las restantes propiedades como
clasificadores.

Una vez obtenido el conjunto de observaciones a evaluar el algoritmo puede esquematizarse de
la siguiente manera:

1. Eliminar todas las propiedades que funcionen como claves. Esto es necesario ya que si se
utilizaran como clasificadores generarian reglas del estilo “si clave=valor -
propiedad={nula,no-nula}”, las cuales son triviales y podrian ser incorrectas.

2. Seleccionar la propiedad que se desea estudiar, la cual sera llamada propiedad bajo
estudio. El procedimiento descrito funciona evaluando una propiedad a la vez.

3. Entre las propiedades remanentes (luego de quitar las claves y la propiedad bajo estudio),
seleccionar aquellas que podrian ser ttiles como clasificadores para la propiedad
seleccionada. Esta tarea suele resultar bastante desafiante, al punto que constituye un campo
de investigacion por si mismo denominado aprendizaje de caracteristicas (feature
learning) [146], pero una técnica sencilla consiste en descartar aquellas propiedades que a
simple vista tengan muchos valores nulos (esto es porque las técnicas de clasificacion suelen
requerir que los atributos clasificadores no tengan valores nulos).

4. Para las propiedades seleccionadas como clasificadores discretizar los valores que no sean
discretos. Esto es necesario debido a que los algoritmos de clasificaciéon suelen trabajar
mejor cuando todas las propiedades son discretas. En el caso de las propiedades de tipo
texto, donde usualmente los valores admitidos son muy disimiles, alcanza con saber si hay
un valor o no, por lo que se sugiere remplazar cualquier valor no nulo por un texto fijo (por
ejemplo, “NONULQO”). En los restantes casos (nimeros y fechas) la técnica mas usual de
discretizacién es la llamada encajonamiento, consistente en definir rangos de valores
(aunque también puede ser ttil la tactica del valor constante).

5. Clasificar manualmente las observaciones. Dado que las clases definidas son solo dos (nulo
y no-nulo) la clasificacion manual consiste en asignar la clase no-nulo a aquellas
observaciones que tengan un valor concreto en la propiedad bajo estudio, y la clase nulo a
las restantes. Luego, la propiedad bajo estudio debe ser también removida ya que de ahora
en mas la clase toma su lugar (se debe recordar que no se esta evaluando cada valor concreto
de la propiedad sino el hecho de que exista o no un valor para ella en cada observacion).

6. Construir un modelo de clasificacion. Para esto se debe utilizar un algoritmo de clasificacion
(ver las secciones 3.3.1 y 3.5); si bien se puede utilizar cualquiera conocido se recomienda
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utilizar un algoritmo que ademas de indicar la clase para cada observacion proporcione
también un indicador de la confianza de la prediccion, como es el caso de los arboles de
decision (ver el apéndice) (aunque casi todos los algoritmos lo hacen de una u otra forma).
Ademas, si se asume que las deficiencias en los datos son la excepcién y el conjunto de
observaciones es suficientemente grande, entonces es valido utilizar como conjuntos de
entrenamiento y de prueba todo el conjunto de observaciones ya que los problemas de
densidad se perderan en la magnitud del modelo construido.

7. Aplicar el modelo de clasificacién al conjunto de observaciones completo. Tras esto se
obtendra para cada observacion individual una prediccién indicando si la propiedad bajo
estudio para ella debe ser nulo o no-nulo; ademas, si el algoritmo lo soporta, también se
obtendra la medida de confianza de la clasificacion.

8. Evaluar los resultados obtenidos. La forma de hacer esto depende de si la clasificacion tiene
una medida de confianza o no:

© Si la clasificacion tiene medida de confianza;

®= Si la medida de confianza es mayor a un cierto umbral establecido de antemano,
entonces se puede asumir que la clase indicada por el modelo es correcta, dando
lugar a dos escenarios:

* Si la clase asignada por el modelo (nulo/no-nulo) coincide con la clasificacion
realizada manualmente, entonces la observacion no presenta ningtin problema de
densidad (incluso si el valor de la propiedad es nulo).

* En otro caso la observacién si presenta un problema de densidad: tiene un valor
nulo cuando no debiera tenerlo, o viceversa.

= En otro caso no se tiene los suficientes elementos para tomar una decision, siendo asi
la observacion candidata para una revision manual por parte de un experto.

© Si la clasificacion no tiene una medida de confianza la tinica alternativa es asumir que el
modelo de clasificacién es preciso y actuar como si se estuviera en el caso anterior con
una confianza superior al umbral. Queda en evidencia la importancia de aplicar un
algoritmo de clasificacion que informe sobre la confianza de las clasificaciones.

5.1.2 - Ejemplo de aplicacion

A continuacién se describe un ejemplo de aplicacion de la propuesta, utilizando un conjunto de
datos ficticio pero con las caracteristicas adecuadas para la ejemplificacién del método.

Se considera la siguiente realidad: una empresa aseguradora mantiene una base de datos de todos
sus clientes, pasados y actuales, incluso de aquellos que han solicitado la afiliacién pero ain no han
completado el procedimiento. Cada cliente es descrito en los siguientes términos: un identificador
(no existen dos clientes con el mismo identificador; este identificador es asignado automaticamente
por el sistema informatico al momento de su registro por lo que se sabe que nunca puede ser
omitido), su nombre y apellido, su afio de nacimiento, su sexo y su profesion; ademas, también se
registra la cuota mensual (que depende de muiltiples factores como se vera a continuacion), y un
indicador de si ha sido dado de baja y la razon de dicha baja. La Tabla 4 muestra un ejemplo del
conjunto de datos (los valores nulos son marcados con “-”).
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Id Nombre FechaNac Sexo Profesion Cuota Baja RazonBaja
1 A 1962 M Albaiiil 5000 No -
2 B 1948 M Mtisico - Si No indicado
3 C 1951 F Empleada 4500 Si Costo de la
cuota
4 D 1971 F Taxista 3000 - -
E 1990 @] Estudiante 1000 No -

Tabla 4: Ejemplo de datos sin procesar

Se observa a simple vista que el identificador, el nombre, el afio de nacimiento, y la profesiéon no
tienen valores nulos. Eso deberia ser lo normal ya que esos datos son recabados al momento de que
el cliente solicita la inscripcion. Seguramente un sistema informatico bien disefiado no permitira
registrar al cliente si alguno de esos datos falta; si bien es posible que el cliente se niegue a
proporcionar alguno de esos datos, o no tenga un valor concreto para informar (por ejemplo, si es
desempleado), siempre el funcionario a cargo del registro puede imputar un valor para satisfacer el
requerimiento (el mismo podria no ser cierto, incluso el cliente podria mentir, pero en ese caso se
estaria ante un problema de exactitud y no de completitud). Por otro lado, los campos cuota, baja y
razon si tienen valores nulos. Surgen entonces preguntas como las siguientes:

* ¢Es correcto que un cliente no tenga una cuota registrada? La respuesta es “tal vez”: si el
cliente ha sido dado de baja entonces no tiene una cuota para pagar, o si aun no fue
calculada su péliza tampoco se sabe cuanto debe abonar mensualmente.

* ¢Es correcto que no se sepa si un cliente fue dado de baja? La respuesta es “con seguridad

»

no-.

* (Es correcto que no se sepa la razon de la baja de un cliente? La respuesta es “depende de si
esta dado de baja o no”; si no esta dado de baja, no hay ningtin valor correcto para el campo,
pero si el cliente est4 efectivamente dado de baja entonces el campo deberia tener un valor, y
la ausencia de uno es una deficiencia.

Aplicando el paso 1 del procedimiento propuesto, se debe eliminar todas las claves. Si no se
hiciese esto, cualquier algoritmo de clasificacion produciria reglas del tipo “si Id=1 -
Cuota=5000" y “si Id=1 — RazonBaja=null”; ambas reglas son triviales y coyunturales. En este
caso el atributo Id debe ser eliminado; a simple vista ninguno de los restantes atributos es clave.

Aplicando el paso 2 se debe seleccionar el atributo que se desea evaluar. Entre los atributos
resultantes luego de eliminar la clave, Nombre, FechaNac y Sexo parecen no ser candidatos, ya que
ninguno de ellos deberia poder ser nulo: todas las personas tienen un nombre, un afio de nacimiento
y un sexo, y aunque el cliente no lo quiera informar es claro que debe haber un valor, pudiendo el
funcionario imputar uno de alguna manera (estimado, aleatorio, constante, etc). Se debe recordar
que lo que se desea evaluar es si es correcto que haya un valor o no, sin importar el valor concreto
en caso de haberlo. El campo Profesion se puede tratar de igual manera que los anteriores, por las
mismas razones aunque no sea totalmente claro que siempre deba haber un valor cierto. Los tltimos
tres, Cuota, Baja, RazonBaja, son los que parecen mas interesantes para su evaluacion desde el
punto de vista de la densidad. Para lo que resta del ejemplo se selecciona (en forma arbitraria) el
atributo Cuota.

El tercer y cuarto paso del procedimiento indican que se debe seleccionar los atributos que seran
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utilizados como clasificadores, y éstos deben ser discretizados en el caso de que no lo sean. Dado
que los atributos Baja y RazonBaja tienen valores nulos, por ahora se probara sin ellos como
clasificadores, quedando los restantes como tales (los algoritmos de clasificacién no suelen trabajar
bien con clasificadores con valores nulos, por lo que es necesario aplicar algin mecanismo de
imputacion de valores, lo que, de no hacerse bien, podria introducir un sesgo dificil de detectar).
Luego, la discretizacion de los restantes atributos puede hacerse de la siguiente manera:

* El nombre del cliente dificilmente sea relevante para establecer cuanto debe pagar
mensualmente por su péliza, por lo que todos los valores pueden ser sustituidos simplemente
por el texto “UNVALOR” (lo que tiene un efecto similar a descartar el atributo como
clasificador).

* El afo de nacimiento, al ser un valor entero natural, se puede aplicar la técnica de definicion
de intervalos (encajonamiento), escogiendo los siguientes: “NINO”, “ADOLESCENTE?,
“JOVEN”, “ADULTO”, “MAYOR”, “ANCIANO?” (los limites reales no son relevantes para el
ejemplo); al mismo tiempo parece apropiado renombrar el atributo como “FranjaEtarea”.

* El sexo ya es un valor discreto (uno de “M” por masculino, “F” por femenino, y “O” por
otro).

* La profesion, en principio podria tratarse de igual manera que el nombre. Sin embargo, es
claro que la similitud no es tal, ya que las diferentes profesiones conllevan diferentes riesgos
laborales, siendo unas mas riesgosas que otras (lo que para una empresa aseguradora es un
indicador sumamente importante). Entonces, la discretizacién mas apropiada parece ser la
de seleccion de valores tabulados, escogiendo los siguientes: “MUYALTO”, “ALTO”,
“MEDIO”, “BAJO”, “MUYBAJO”, renombrando al atributo como “RiesgoProfesion”.

El quinto paso establece que se debe clasificar manualmente las observaciones, asignado uno de
“NONULO” o “NULO” segun el atributo seleccionado (Cuota) tenga o no un valor concreto.

De esta manera, la Tabla 4 es transformada en la Tabla 5.

Nombre FranjaEtarea Sexo RiesgoProfesion Cuota
UNVALOR ADULTO M ALTO NONULO
UNVALOR MAYOR M BAJO NULO
UNVALOR MAYOR F MEDIO NONULO
UNVALOR ADULTO F MEDIO NONULO
UNVALOR JOVEN o MUYBAJO NONULO

Tabla 5: Ejemplo de datos procesados

Una vez que el conjunto de datos ya fue preprocesado, el sexto paso del procedimiento propuesto
consiste en la aplicacién de un algoritmo de clasificacion, con el objetivo de construir un modelo de
clasificacion que pueda ser utilizado para clasificar observaciones no vistas anteriormente. En este
caso, dado que se emplea Weka (ver el apéndice), se utilizard uno de los que dicho software
proporciona, en particular el algoritmo denominado Random Tree. El criterio para seleccionar
Random Tree es que en general los algoritmos basados en arboles son faciles de interpretar y
bastante eficientes, pero potencialmente cualquier otro algoritmo podria servir (excepto los mas
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basicos como ZeroR, OneR, etc).

Dado que no se tiene un conjunto de observaciones sabidas perfectas (sin deficiencias desde el
punto de vista de la densidad) se ejecut6 el experimento de varias maneras distintas:

* Utilizando todo el conjunto de observaciones como conjunto de prueba: precision de 69,8%
(698 de las 1000 observaciones fueron clasificadas correctamente), y kappa = 0.3322.

* Utilizando k-folds-validation, con k=10: precisién de 65.3%, y kappa = 0.2235.

* Utilizando division de muestra, con 66% para entrenamiento y 33% para prueba: precision
de 66.2%, y kappa = 0.2548.

* Utilizando division de muestra, con 75% para entrenamiento y 25% para prueba: precision
de 64.8%, y kappa = 0.2192.

* Utilizando division de muestra, con 90% para entrenamiento y 10% para prueba: precision
de 67.4%, y kappa = 0.2683.

Dado que la alternativa que mejores resultados arroja es la primera, se la toma como base para la
evaluacion de los resultados, un ejemplo de los cuales se muestran en la Tabla 6.

Nombre FranjaEtarea Sexo RiesgoProfesion Cuota Prediccion Confianza
UNVALOR ADULTO M ALTO NONULO NONULO 0.533
UNVALOR MAYOR M BAJO NULO NULO 0.625
UNVALOR MAYOR F MEDIO NONULO NULO 0.625
UNVALOR ADULTO F MEDIO NONULO NONULO 0.643
UNVALOR JOVEN @] MUYBAJO NONULO NONULO 0.952

Tabla 6: Resultado de la evaluacién con el método propuesto

Estableciendo un umbral de confianza en 0.66 se observa que el 63% de las observaciones son
clasificadas por encima de €l, 23% de las cuales reciben una clasificacion diferente a la que muestra
la observacion. Ese 23% (14% del total de las observaciones) probablemente presenten problemas
de densidad en cuanto al atributo Cuota (hay un valor nulo cuando no debiera haberlo, o hay un
valor no nulo cuando debiera ser nulo). Esas observaciones son grandes candidatas para una
revision manual y una correccion. Por otra parte, de ese 63% clasificado con alta confianza, 77%
(49% del total de las observaciones) son clasificadas por el modelo con la misma clase que se
asigné manualmente, por lo que todo parece indicar (coincidencia de clases y alta confiabilidad)
que esas observaciones no presentan problemas de densidad. Resta saber qué ocurre con el 37%
restante de las observaciones debido a que, haya coincidencias de clases entre lo asignado por el
modelo y lo asignado manualmente o no, la confiabilidad es baja y por lo tanto no se puede
asegurar que el modelo o la clasificacion manual sean correctos (probablemente si coinciden se
tiene un grado mas de seguridad, pero sin justificacién formal). Con el umbral establecido en 0.75
se observa que solo el 33% de las observaciones tienen confiabilidad suficiente, de los cuales el 5%
muestra claros problemas de densidad y el 28% restante parece no presentar ninguin problema.
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5.2 - Analisis de la vigencia, frescura y volatilidad de un conjunto de
datos aplicando técnicas de mineria de datos

5.2.1 - Descripcion del procedimiento

La propuesta que se describe a continuacién es una variante de la que fuera presentada en los ER
Workshops realizados en el marco de la conferencia anual Quality of Models and Models of
Quality, desarrollada en octubre de 2015 en Estocolmo, Suecia, y publicados en [140]. El método
propuesto es aplicable a datos evolutivos, es decir datos para los cuales se tiene informacion que es
periodicamente actualizada manteniendo el historial de cambios; en términos de bases de datos
relacionales esto significa que cada vez que se debe actualizar los datos de una cierta entidad en
lugar de hacer UPDATE sobre la tupla existente se debe hacer INSERT de una tupla nueva
incluyendo el momento exacto (timestamp) en que fue producida, dejando la anterior tupla
incambiada, generando asi un conjunto de tuplas que describen la evolucion de la entidad. El
registro del momento en que un dato fue creado o modificado es condicién necesaria para
determinar si dicho dato puede ser actual o esta obsoleto; ademas se requiere que se mantenga el
historial de todas las entidades para determinar la velocidad de cambio (volatilidad) y con éste la
antigliedad relativa al momento actual (frescura) y asi la vigencia de cada dato.

Antes de proceder es necesario definir algunos conceptos basicos:

* Objeto bajo estudio: es cualquier entidad que pueda ser comprendida en base a sus
propiedades. Por ejemplo, los paises del mundo pueden ser un objeto bajo estudio, y el
nombre y la poblacidn de cada uno son algunos de sus atributos.

* Entidad: corresponde a una instancia especifica del objeto bajo estudio y que puede ser
individualizado en base a un subconjunto de sus propiedades. Por ejemplo, cada uno de los
paises del mundo es una entidad, y puede ser identificado por su nombre. En términos
relacionales una entidad es un conjunto de tuplas en una tabla.

* Registro: corresponde al estado de una entidad en un instante especifico, como si fuese una
foto de la entidad en ese instante. Los registros pueden ser realizados en diferentes
intervalos de tiempo. Por ejemplo, en algunos casos un registro anual podria ser suficiente,
en otros podria ser necesario tomarlos varias veces al afio, o podria ser necesario hacerlo
diariamente, cada hora, o hasta cada pocos minutos. En término relacionales, un registro es
una tupla.

La técnica propuesta consiste en construir un modelo de clasificacion usando un conjunto de
datos de entrenamiento como paso inicial para determinar el periodo de validez de cada una de las
propiedades del objeto bajo estudio. El periodo de validez es un indicador general del tiempo
durante el cual puede considerarse que un cierto dato es actual en lo que a la propiedad respecta. Es
importante notar que cada propiedad puede tener un periodo de validez diferente (por ejemplo, el
nombre de una persona no suele cambiar nunca, la direccién o el teléfono lo hace cada cierto
tiempo, y el salario mensual puede tener mayores variaciones). Para estimar el periodo de validez
de cada entidad respecto de una propiedad determinada se considera la relaciéon entre la suma total
del tiempo transcurrido entre sucesivos cambios en el valor de dicha propiedad y la cantidad de
cambios encontrados (es importante notar que un nuevo registro no necesariamente implica un
cambio si la propiedad considerada no cambia de valor). Una vez que el modelo ha sido construido
puede usarse para determinar si el tltimo registro que se tiene para cada entidad es atin vigente o no
respecto de la propiedad considerada de la siguiente manera: si el tiempo transcurrido entre la fecha
del registro (timestamp) y la fecha actual es menor al periodo de validez estimado entonces se
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puede considerar que dicho registro aun es actual (podria estimarse qué tan actual), mientras que en
otro caso es obsoleto.

Nuevamente se hace notar que cada propiedad del objeto bajo estudio puede tener un periodo de
validez diferente al resto, y que por tanto el algoritmo debe aplicarse a cada propiedad por separado.
Se resalta también una diferencia entre el concepto de propiedad del objeto bajo estudio y el
concepto de atributo: una propiedad puede agrupar varios atributos, y por tanto, para determinar si
hay un cambio en una propiedad se debe determinar si hay algin cambio en cualquiera de los
atributos que la modelan (por ejemplo, la direccién de una persona es una sola propiedad que podria
estar representada por atributos como calle, nimero de puerta, esquina, nimero de apartamento,
etc.).

El algoritmo puede esquematizarse de la siguiente manera (se describe una variante del
presentado en [140] con algunas mejoras):

1. Tomar una base de datos compuesta por registros historicos de las entidades conocidas del
objeto bajo estudio. Estos registros deben presentar dos caracteristicas fundamentales: deben
tener un atributo que identifique la entidad a la cual corresponden (“identificador”), y deben
indicar cuando fueron ingresados (“timestamp™).

2. Seleccionar la propiedad que sera utilizada para analizar su actualidad. La propiedad elegida
no puede ser ni el identificador de la entidad ni el timestamp.

3. Establecer o seleccionar algunos parametros iniciales:

© Una funcién de distancia, DF, que tome dos valores y determine si dichos valores son
suficientemente diferentes como para considerar que hay un cambio. Esto permite lidiar
con casos en los que los cambios observados son despreciables (por ejemplo, al medir
una temperatura un cambio de 3°C es significativo pero podria no serlo uno de 0.1°C).

© El tiempo minimo, MT, que debe mediar entre el momento de generacion de un registro
respecto del registro anterior para que el mismo sea considerado como un nuevo registro.
Esto permite ignorar correcciones puntuales o guardados parciales, que suelen ser
frecuentes cuando se ingresan datos. Por ejemplo, durante el ingreso de los datos se
registra mal el nombre de la calle en la que reside una persona, se nota el error justo
después de generar el registro, se corrige y se vuelve a guardar generando otro registro;
en este caso no es que realmente la persona haya cambiado de direccién sino que se hizo
una correccion en los datos.

© La cantidad minima de registros, MR, que deben observarse para cada entidad de forma
de aceptar los resultados determinados para ella. Esto es necesario ya que aceptar como
validos los resultados obtenidos con pocos registros podria conducir a conclusiones
incorrectas.

4. Inicializar una estructura de datos llamada CST (current state table, tabla de estado actual)
compuesta por los atributos que se describen a continuacion:

© Identificador de la entidad (Entitiyld, EID).

© Fecha del ultimo registro conocido de la entidad (EntityTimestamp, ETS).
o Ultimo valor conocido de la entidad (EntityCurrentValue, ECV).

o Ultimo valor aceptado de la entidad (EntityLastAcceptedValue, ELV).

© Tiempo total entre cambios para la entidad (EntityTT, ETT).
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© Cantidad total de cambios aceptados para la entidad (EntityCC, ECC).
© Cantidad de observaciones de la entidad (EntityOC, EOC).

5. Recorrer los registros de la base de datos completa, en orden segun la fecha del registro (no
es relevante si se utiliza el orden ascendente o descendente si se utilizan valores absolutos) y
para cada registro R compuesto por el identificador de la entidad (Entityld), el valor de la
propiedad considerada (Value) y la fecha de creacion (Timestamp) aplicar el siguiente
algoritmo:

© [Caso 1: entidad nueva] Si el registro R corresponde a una entidad no observada
anteriormente (no se encuentra ninguna entrada en la tabla CST cuyo Entityld sea el
observado en R) entonces afiadir una nueva entrada en la tabla CST de la siguiente
manera: CST.Entityld=R.Entityld, CST.EntityTimestamp=R.Timestamp,
CST.EntityCurrentValue=R.Value, CST.EntityLastAcceptedValue=R.Value,
CST.EntityTT=0, CST.EntityCC=0, CST.EntityOC=1. Notar que los campos
EntityCurrentValue y EntityLastAcceptedValue son iguales en este caso, y que dado que
aun no se registra ningiin cambio real entonces los campos EntityTT y EntityCC se
inicializan en 0.

© [Caso 2: cambios no aceptados] Sino, si el valor del registro (R.value) no es
suficientemente diferente del tultimo valor conocido (CST.EntityCurrentValue) ni del
ultimo valor aceptado de la entidad (CST.EntityLastAcceptedValue) segun la funcion DF,
o el tiempo transcurrido desde el registro correspondiente al dltimo valor aceptado no es
mayor al minimo establecido (MT), entonces actualizar la entrada en la tabla CST para la
entidad correspondiente de la siguiente manera: CST.EntityCurrentValue=R.Value (el
valor de la entidad ha cambiado pero no el aceptado, al igual que tampoco cambia la
fecha). Notar que no se modifican los campos EntityLastAcceptedValue, EntityTT,
EntityCC ni EntityTimestamp.

© [Caso 3: cambios aceptados] Sino, actualizar la entrada en la tabla CST para la entidad
correspondiente  de la  siguiente manera:  CST.EntityCurrentValue=R.Value,
CST.EntityLastAcceptedValue=R.Value, CST.EntityTT=CST.EntityTT+abs(R.Timestamp—
CST.EntityTimestamp), CST.EntityCC=CST.EntityCC+1,
CST.EntityOC=CST.EntityOC+1, CST.EntityTimestamp=R.Timestamp.

6. Al terminar, recorrer la tabla CST y evaluar la actualidad de cada una de las entidades E de
la siguiente manera:

© [Caso 1: insuficientes muestras para la entidad] Si E.EntityOC<MR entonces se tienen
pocos registros para la entidad y no se puede determinar el periodo de validez de la
entidad.

© [Caso 2: la entidad no cambié nunca de valor] Sino, si E.EntityCC=0 entonces la
entidad nunca cambié desde el primer valor conocido por lo que hay grandes
posibilidades de que el tnico valor conocido sera siempre el actual. En este caso la
entidad es llamada invariante.

© [Caso 3: la entidad cambio repetidamente de valor] Sino, estimar el periodo de validez
de la entidad, VP (validity period), segin el siguiente calculo:
VP(E)=E.EntityTT/E.EntityCC.

En este caso también se puede estimar la probabilidad de que el ultimo registro R
conocido para la entidad E sea atin actual, PoC (probability of currency), de la siguiente
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manera: PoC(R)=1-age(R)/VP(E), donde age es una funcion que indica qué tan antiguo
es el registro R respecto de la fecha actual.

7. Una vez que se ha calculado el periodo de validez de cada entidad (VP) y establecido la
probabilidad de actualidad de cada una de ellas se tiene una valiosa informacién para
determinar si los datos disponibles son suficientemente actuales como para tomar decisiones
en base a ellos o si en cambio debieran buscarse otros datos mas actualizados. Dicha
informacion también es ttil para planificar estrategias a los efectos de mantener siempre
vigente la base de datos tratando de actualizar cada entidad antes de que su probabilidad de
actualidad caiga por debajo de cierto umbral (actuar proactivamente en lugar de
reactivamente).

8. Con lo descrito anteriormente atin quedan algunas cuestiones por resolver: para las entidades
para las cuales se tienen menos registros que los establecidos (E.EntityOC<MR) no se
puede tomar ninguna decision, y ademas disefiar una estrategia de actualizacion para cada
entidad en forma individual seria poco practico o incluso imposible. Para resolver estos
problemas se propone combinar dos técnicas de mineria de datos:

1. En primer lugar se propone utilizar la agrupacion (clustering) para agrupar las entidades
en grupos de afinidad (clusters) de forma tal que las entidades “suficientemente
similares” entre si pertenezcan al mismo grupo, utilizando como “objetivo” al periodo de
validez (VP).

2. Luego emplear la clasificacién para establecer un criterio que permita asignar cada
entidad al claster correspondiente (cada cltster se convierte en una clase) en base a los
restantes atributos (que si estan disponibles para las entidades).

De esta forma se resuelven ambos problemas: para el caso de las entidades para las cuales
hay pocos registros basta con identificar, en base a los criterios utilizados para la
clasificacion, el grupo de afinidad al que pertenecen y de esa forma estimar su periodo de
validez como el igual al clustroide (el centro del clister) del grupo de afinidad asignado.

Como se aclaré anteriormente el algoritmo es aplicable a una propiedad del objeto bajo estudio a
la vez. Podria modificarse (ampliando la tabla CST) para permitir considerar multiples propiedades
al mismo tiempo, o ejecutarlo en multiples oportunidades, una para cada propiedad interesante. En
cualquier caso una vez determinado el periodo de validez para multiples atributos puede estimarse
también el periodo de validez de la entidad (EVP, entity validity period) aplicando alguna funcion
de agregacion, como valor minimo, valor maximo, promedio, mediana, promedio ponderado, etc.

5.2.2 - Ejemplo de aplicacion

A continuacion se describe un ejemplo de aplicacion de la propuesta, utilizando un conjunto de
datos que, si bien son reales, fueron simplificados con el objetivo de que el ejemplo resulte sencillo
de comprender.

El hecho de que la poblacion mundial va en aumento no es algo que esté en discusion. Cuando
determinadas organizaciones internacionales planifican actividades para ciertas regiones o paises es
importante conocer la situacion de dichos paises, incluyendo como evoluciona su poblacion. No es
lo mismo planificar una campafia para un pais con unos pocos millones de habitantes que hacerlo
para un pais cientos de veces mas poblado, y tampoco es lo mismo hacerlo para un pais con una
poblacion estable que para otros con factores de crecimiento poblacional grandes. Tal vez, para
algunos paises un censo poblacional realizado hace cinco o diez afios aun sea valido, pero hay
paises que en dicho periodo han experimentado un crecimiento demografico enorme. Lo que se
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propone en este ejemplo de aplicacion es evaluar como varia la poblacion de cada pais, y asi estimar
la validez de los censos demograficos (al menos desde el punto de vista de cantidad de poblacién,
no de calidad de vida, servicios, educacion, etc, que podria hacerse de igual manera si se tuviesen
los datos disponibles). La idea es estimar un periodo de validez de la informacién demografica para
cada pais, y luego agrupar (clusterizar) los paises de acuerdo a dicho valor. Asi, se tendran los
paises agrupados en intervalos de vigencia.

Los datos para este ejemplo fueron tomados del Banco Mundial de Datos [147]. Estan
compuestos por el registro, para cada pais (identificado por su nombre), de la poblacion registrada o
estimada para cada afio entre 1960 y 2013 (para algunos paises hay excepciones que no fueron
consideradas). Estos datos fueron complementados con informacién general (continente y area
total) tomados de Wikipedia [148] (por simplicidad se considera que la extension del pais ha sido la
misma desde 1960 hasta hoy; es claro que esto no es verdad para todos los paises, pero lo que se
pretende evaluar en este ejemplo es la evolucion de la poblacion, y la extension solo se utilizara
como un atributo clasificador en ausencia de otro mas apropiado).

Antes de poder comenzar a aplicar el procedimiento propuesto, es necesario preprocesar los
datos para transformarlos del formato original al requerido por el mismo: recordar que se requiere
que cada registro a procesar corresponda a un instante en particular (afio en este caso). De esta
manera, los datos originales se encontraban en el formato mostrado en la Tabla 7.

Pais Continente | Area (km?) | Poblacién Poblacion Poblacion Poblacion
1960 1961 1962 2013

Afganistan Asia 652230 84440 8953544 9141783 30551674
Albania Europa 28748 1608800 1659800 1711319 23620
Andorra Europa 468 13414 14376 15376 79218

Angola Africa 1246700 4965988 5056688 5150076 21471618

Tabla 7: Datos sin procesar

Luego del preprocesamiento (el cual se realiz6 mediante un coédigo Java especialmente
desarrollado para esto) los datos se presentann en el formato mostrado por la Tabla 8.

Pais Continente Area Afo Poblacién
(k)
Afganistan Asia 652230 1960 84440
Afganistan Asia 652230 1961 8953544
Afganistan Asia 652230 2013 23620
Albania Europa 28748 1960 1608800
Albania Europa 28748 1961 1659800

Tabla 8: Datos ajustados al formato requerido por el método propuesto

Se observa que ahora se esta en la situacion indicada por el paso 1, donde el atributo “Pais” hace
las veces de identificador, y el atributo “Afio” las veces del instante (timestamp). De esta manera,
los paises del mundo son el objeto bajo estudio, cada pais es una entidad, y se tienen muchos

registros de cada pais (uno para cada afio).
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Luego, siguiendo el paso 2, se selecciona al atributo “Poblacion” como atributo a evaluar. En
primer lugar, porque se parti6 de la base de que se queria evaluar la evolucion de la poblacién, y en
segundo porque ya se mencion0 que la superficie de cada pais se mantuvo deliberadamente
constante y que el atributo “Continente” es inherentemente constante.

Siguiendo con el paso 3, se establecen los tres parametros configurables del procedimiento:

* Funcion de distancia (DF): similitud al 10%, lo que significa que el algoritmo considerara
que dos valores numéricos son distintos si difieren en al menos 10% el uno del otro. Esto
implica que, al evaluar dos registros consecutivos para el mismo pais, si su poblacién no
varid en al menos un 10% se considera que no hay cambios.

* Tiempo minimo entre registros (MT): 1 afio. En este caso este parametro no aporta mucho
ya que los registros corresponden a cada afio, por lo que nunca se encontraran dos registros
que disten menos de eso el uno del otro.

* Cantidad minima de registros (MR): 10. Esto implica que para que pueda estimarse el
periodo de validez de un pais deben procesarse al menos 10 registros para él.

Para ejecutar los pasos 4, 5 y 6 se implementd otro cddigo Java que ejecuta las tareas indicadas
por el procedimiento propuesto. Este codigo produce, como salida, un archivo indicando para cada
pais el tiempo total entre cambios (EntityTT), la cantidad de cambios aceptados (EntityCC) y el
promedio o periodo de validez (VP) como se observa en la Tabla 9.

Pais Continente Area EntityTT EntityCC VP
(km’)
Afganistan Asia 652230 1640991600000 1 149181054545 (4 afios 266 dias)
Albania Europa 28748 1514761200000 7 216394457142 (6 afios 314 dias)
Andorra Europa 468 1356998400000 14 96928457142 (3 afos 26 dias)
Angola Africa 1246700 1640991600000 12 136749300000 (4 afios 122 dias)

Tabla 9: Resultado de la evaluacion segtin el método propuesto

Los resultados obtenidos son ttiles para evaluar la actualidad de los datos disponibles. En este
momento es importante recordar que el conjunto de datos utilizado alcanza solo hasta el afio 2013.
Entonces, seria interesante determinar si la poblacion actual (en 2018) de cada pais es similar a la
registrada en 2013 (en el rango del 10% que fue el establecido al inicio) o si en cambio la
demografia para él ha cambiado de una forma de que los datos disponibles son obsoletos. Al afio
actual, 2018, y en vista de los resultados mostrados en la Tabla 9, se puede deducir que para Albania
es posible considerar que la poblacién se ha mantenido (adin faltarian 2 afios mas para que su
poblacién se haya visto incrementada en 10% desde 2013), mientras que lo contrario ocurre con
Andorra, donde supuestamente ya en 2016 la poblacién se habria incrementado en 10%; en el
medio se encuentran Afganistan y Angola, aunque por poco los datos también son obsoletos.

A modo de curiosidad, dado que no se muestra la tabla completa por razones de espacio, se
puede indicar lo siguiente:

* Emiratos Arabes Unidos es el pais que mas rapido evoluciona su poblacién, aumentando
ésta en al menos 10% cada 1% afios. Qatar y Kuwait lo siguen con 2% afios. Esto indica que
cualquier dato que se tenga de 2013 para estos paises ya es totalmente obsoleto.

* Bélgica y Reino Unido son los que mas lento evolucionan, requiriendo alrededor de 37 afios
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para incrementar su poblacion en al menos 10%. Al contrario de lo anterior, los datos
disponibles para 2013 muy probablemente atin sean suficientemente actuales en 2018 como
para tomar decisiones.

* Uruguay incrementa su poblacién en al menos 10% en aproximadamente 16 afios. También
se puede considerar que los datos de 2013 son actuales en 2018.

El paso 8 introduce dos técnicas propias de la mineria de datos, para lo cual se utiliza el software
Weka al igual que en el caso del estudio de la completitud del capitulo 5.1.

En primer lugar, se utiliza Weka para agrupar los paises en grupos de afinidad, los cuales a su
vez luego seran utilizados como clases. El algoritmo de clusterizacion utilizado es el llamado
SimpleKMeans, el cual es una implementacién de Weka del algoritmo KMeans [163][173][169].
Este algoritmo, como gran parte de los de su tipo, necesita que se le explicite la cantidad de
clisteres buscados; en este caso se establecié dicho valor en 5. Los resultados obtenidos se
muestran en la Tabla 10.

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
0 1 4 2 3

Clustroide 3 aflos 348 dias | 5 aflos 356 dias 10 anos 4 dias 15 anos 348 dias | 29 afios 230 dias
Distribucién 38% 32% 15% 11% 4%
Ejemplos Afganistan, Albania, Argentina, Dinamarca, Alemania,

Andorra, Australia, Canada, Espafia Bélgica,

Angola, Brasil, Cuba, Francia, Finlandia,

Arabia Saudita, China, Estados Unidos Japén, Reino Unido,
Sudan. India, Jamaica. Paises Bajos, Suecia.
Somalia. Uruguay.

Tabla 10: Resultado final de la evaluacion segun el método propuesto

En segundo lugar se utiliza nuevamente Weka para construir un modelo clasificador que permita
asignar un pais no observado anteriormente, o para el cual no se tuvo suficientes observaciones
como para calcular su periodo de validez. Para esto se utiliza como clase a los grupos de afinidad
descubiertos anteriormente, y como clasificadores a los dos atributos que hasta ahora no habian sido
empleados: el continente y la superficie. El algoritmo de clasificacion seleccionado para la tarea es
Random Tree, ya que éste permite observar el arbol de clasificacion. Luego de aplicar el algoritmo
de clasificacion, utilizando la muestra completa como conjunto de entrenamiento y validacion a la
vez, se obtuvo un 99% de clasificaciones correctas y un valor de kappa igual a 0.9932. De esta
forma se comprueba que, si se toma casi cualquier pais y se aplica al modelo de clasificacion
obtenido, se podra determinar el claster al cual pertenece, y con eso se podra lograr un estimado de
su periodo de validez. Por ejemplo, Curacao y Saint Martin son dos paises para los cuales se tienen
datos de 1998 en adelante; si ellos no son incluidos en el analisis previo y no se calculase un
periodo de validez para sus datos, de todas formas se podria estimarlo clasificandolos en el grupo de
afinidad correspondiente. En el caso de Curacao , pais de América del Norte y con un territorio de
444 km?, el modelo de clasificacion lo asigna al cluster 1, y por tanto su periodo de validez puede
ser estimado en 5 afios y 356 dias (casi 6 afios); habiendo sido considerado en el procedimiento
previo, se obtuvo que su periodo de validez real, segin los datos disponibles, es de 5 afios y 23 dias,
por lo que la estimacion hecha mediante el modelo de clasificacién es aceptable, y ademas, el
claster seleccionado, se corresponde con el asignado durante la clusterizacion. No tan buenos
resultados se obtienen con Saint Martin : también de América del Norte, y apenas 34 km?; el
modelo de clasificacién lo asigna también al cluster 1, y por lo tanto su periodo de validez se estima
en 5 afios y 356 dias, siendo que su periodo de validez real es de 4 afios y 128 dias, lo que debiera
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ubicarlo en el clister 0. De todas formas, con un 99% de precisién y un valor de kappa igual a
0.9932 se puede afirmar que el caso de Saint Martin es una excepcién, y que el método propuesto
muestra un camino prometedor al momento de evaluar la vigencia, actualidad y frescura de un
conjunto de datos.

5.3 - Analisis de la usabilidad de un conjunto de datos utilizando
técnicas de mineria de datos

La dimension usabilidad (ver el capitulo 2.5.4) es bastante particular en cuanto a la posibilidad
de realizar analisis automaticos de datos para determinar si presentan una buena calidad o no. Esto
es debido a que, como se explica en el referido capitulo, es una dimension totalmente subjetiva y
extremadamente dependiente del contexto. Es subjetiva porque solo las personas encargadas de
realizar una tarea pueden indicar si los datos disponibles son adecuados para dicha tarea,
especialmente en lo que respecta a los factores comprensibilidad, confiabilidad y utilidad, y es
dependiente del contexto porque un conjunto de datos puede ser apropiado para una tarea pero no
para otras, especialmente desde el punto de vista de la utilidad.

Por los motivos mencionados es muy dificil intentar establecer un mecanismo automatico de
evaluacion de la calidad de un conjunto de datos en cuanto a la dimension usabilidad. De todas
maneras se puede intentar aplicar varias de las cosas descritas a lo largo del documento para esbozar
una propuesta respecto del factor utilidad.

La propuesta seria la siguiente:

1. Partir de un conjunto de datos conocidos con el cual se deba trabajar para abordar una tarea
particular.

2. Tomar una muestra aleatoria del conjunto anterior de un tamafo suficientemente
representativo (por ejemplo 10%).

3. Etiquetar (clasificar) manualmente la muestra anterior, indicando para cada uno de los datos
incluidos en ella si puede ser considerado util o no para la tarea en cuestion. Esta
clasificacion deberia ser hecha por las mismas personas que trabajaran en la tarea.

4. Aplicar alguna técnica de mineria de datos, particularmente analisis asociativo o
clasificacion (considerando como clase la etiqueta asignada en el paso anterior) de forma de
intentar encontrar patrones en los datos que permitan identificar cudles son los datos utiles.

5. Utilizar los criterios determinados en el paso anterior sobre el resto de los datos de partida
para obtener el subconjunto de ellos que probablemente resulten ttiles. Se debe tener
presente que este conjunto de datos puede ser considerado titil a los ojos de las personas que
hicieron la clasificacién manual inicial, y que para otras personas los criterios pudieran ser
diferentes.

Adicionalmente, continuando con la utilidad, se podria intentar reducir la subjetividad de la
usabilidad de los datos registrando qué tan seguido es dicho dato usado: los datos que son mas
consultados seguramente sean mas Utiles, mientras que los datos que son mas frecuentemente
insertados, actualizados o borrados pero rara vez consultados seguramente no sean de mucha
utilidad [027].

Respecto de los otros factores correspondientes a la usabilidad, es incluso mas claro que no es
factible realizar un andlisis similar: en cuanto a la accesibilidad, o bien los datos estan accesibles o
no lo estan; en cuanto a la comprensibilidad, ademas de la subjetividad del factor y partiendo de la
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base de que todos los datos tienen la misma estructura (atributos, tipos de datos y rangos de valores)
no es necesario realizar ningin procedimiento automatico para determinar si son comprensibles o
no, ya que o bien todos los datos los son o ninguno lo es; lo mismo sucede con la confiabilidad
aunque en este caso se incorpora otra caracteristica de los datos que es la fuente de los mismos,
pudiendo ser alguna mas confiable que la otra pero dificilmente pueda determinarse a partir de los
datos; y respecto del volumen, ni siquiera existe la posibilidad de tratar cada dato en forma
independiente por lo que no hay analisis automatico que pueda hacerse.

Como se mencion6 en la introduccién del capitulo esta propuesta permanece en etapa de
formulacion, aunque no se tienen perspectivas de concretarla en un futuro cercano.
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6 - Conclusiones y trabajo futuro

6.1 - Conclusiones

El area de la calidad de datos es, como se mostrd, muy amplia y que si bien es reconocida como
de muy alta relevancia para el funcionamiento y desarrollo organizacional, es también un area que
recibe mayor atencion desde la academia que desde la industria. Esto parece ser principalmente por
el hecho de que hasta hace relativamente poco tiempo los datos no eran considerados bienes activos
de las organizaciones, sino un mero soporte para la toma decisiones; mientras los académicos
estudiaban y proponian técnicas para el estudio de la calidad de los datos, las organizaciones y sus
responsables se enfocaban en generar los datos para luego emplearlos de alguna manera (y
normalmente solo emplean una parte reducida de todos los datos que recolectan). No fue hasta
recientemente que las organizaciones comprendieron que contar con datos de baja calidad es casi
tan malo como no contar con dato alguno.

Pero el analisis de la calidad de datos lejos esta de ser un trabajo simple, y las técnicas ad-hoc no
suelen dar los mejores resultados. En base a esto se han desarrollado técnicas especificas para el
analisis de datos. Pero estas técnicas requieren un buen entendimiento del dominio de los datos, y
también mucho trabajo por parte de expertos que sean capaces de detectar y corregir las falencias en
ellos. Esto marca que es necesario desarrollar técnicas automatizadas de analisis de calidad de
datos. Adicionalmente, la concepcion tradicional de calidad de datos, y que atin se reconoce
fuertemente presente, se enfoca en la correctitud de los datos, obviando otras caracteristicas que
debieran ser consideradas igualmente relevantes como la completitud, la vigencia y la usabilidad.

La mineria de datos es otra area, en principio ajena a la calidad de datos, que también ha visto un
gran incremento en el interés en tiempos recientes. La mineria de datos se propone descubrir
informacion escondida en grandes voliumenes de datos, y en datos de estructura compleja, de forma
automatizada. Desde la clasificacién de datos hasta la agrupacion de los mismos en grupos de
afinidad, incluyendo el analisis de asociaciones existentes entre datos aparentemente sin vinculo
alguno, la mineria de datos ofrece técnicas de andlisis automatizado de los datos disponibles.

Dado que el estudio de la calidad de los datos exige un analisis de los mismos, y que la mineria
de datos ofrece herramientas para el andlisis automatizado de datos, se puede concluir que la
mineria de datos deberia poder ser aplicada para el estudio de la calidad de los datos. Esta idea no es
en absoluto nueva, y de hecho tiene un nombre, “mineria de calidad de datos”, pero sigue siendo
infrautilizada, no solo en las organizaciones sino también en la academia. Esto se desprende de la
poca cantidad de trabajos existentes.

Este trabajo realiza un estudio profundo de las areas de investigacion Calidad de Datos y Mineria
de Datos. Luego estudia las propuestas existentes para la aplicacién de mineria de datos a la
evaluacion de la calidad de los datos, encontrando que hay muy pocas propuestas con este enfoque.
Finalmente, propone una solucidon para la evaluacion de la densidad de los datos (dimension
completitud) y otra para la evaluacion de la vigencia de los datos (dimension frescura), las cuales
aplican técnicas de mineria de datos. Cada propuesta es aplicada a un conjunto concreto de datos y
sus resultados son presentados.

Las soluciones propuestas en esta tesis fueron publicadas en workshops internacionales, uno de
ellos especializado en en area de calidad de datos[140] y otro en el area de calidad de modelos
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[048].

6.2 - Aportes

Los aportes de este trabajo se resumen en los siguientes puntos:

Se hace un relevamiento del estado del arte del area de la calidad de datos, incluyendo las
diferentes concepciones y los problemas detectados en su abordaje.

Se hace también un estudio del estado del arte en el area de la mineria de datos, incluyendo
los problemas que aborda y las técnicas que propone para hacerlo.

Se presenta el resultado de la investigacion hecha sobre los trabajos existentes relacionados
a la aplicacion de técnicas de mineria de datos para el abordaje de la calidad de los datos,
presentando las propuestas existentes.

Finalmente se presentan también tres técnicas novedosas de aplicacion de la mineria de
datos en la calidad de datos, enfocada en dos areas de la calidad de datos que usualmente no
reciben la mayor atencion o lo hacen de una manera descontextualizada:

@)

En primer lugar se propone el estudio de la densidad de un conjunto de datos ([048]),
evaluando para cada dato faltante si es realmente un problema o si por el contrario es
correcto no contar con ese dato por las caracteristicas de otros datos; al mismo tiempo se
propone la idea de que el hecho de que un cierto dato no falte (es decir, se conozca un
dato) también puede implicar un problema de completitud, ya que podria suceder que
ese dato si debiera estar ausente ya que no se corresponde con la realidad y por tanto si
tiene un efecto negativo en la completitud, indicando que el conjunto total de datos
presenta un nivel de completitud mayor del que realmente tiene.

En segundo lugar se propone el estudio de la vigencia de un conjunto de datos ([140]),
evaluando si cada dato disponible puede considerarse vigente o si por el contrario
debiera considerarse obsoleto. La vigencia, y en general los atributos vinculados con la
temporalidad, como la frescura y la actualidad (todos estos intrinsecamente
relacionados), han sido historicamente ignorados como indicadores de la calidad de los
datos, por lo que en este trabajo se pretende traerlos a un primer plano.

Se describe una posible alternativa para estudiar la usabilidad de un conjunto de datos.
La usabilidad, con todos sus factores de calidad, es la dimensién mas dependiente del
contexto y subjetiva de las analizados.

6.3 - Limitaciones

Este trabajo presenta un panorama lo mas abarcativo posible de las tres areas abordadas (calidad
de datos, mineria de datos, y mineria de calidad de datos), mostrando todas las visiones y la mayor
cantidad de técnicas posibles. Sin embargo, es imposible abarcarlas completamente todas, con todas
sus variantes, o llegar a un nivel de profundidad tan hondo como para estudiar al detalle cada
algoritmo y comprender cabalmente su funcionamiento. Es claro que pueden quedar técnicas o
algoritmos que no fueron incluidos en los respectivos estados del arte, pero se considera que lo
estudiado y presentado es suficiente para conformar una idea cabal de cada érea, suficiente para
establecer un punto de partida en cualquier direccién en la cual se pretenda profundizar.

Si bien se hicieron pruebas experimentales con casi todos los algoritmos de mineria de datos
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estudiados, por cuestiones de interés y de espacio no se incluyen en este documento ejemplos de
ejecucion ni los resultados de las mismas. Tampoco se hicieron estudios comparativos de los
diferentes algoritmos, en el entendido de que no era un objetivo del trabajo.

Las propuestas néveles en el area de la mineria de calidad de datos solo se presentan con
aplicaciones de laboratorio, con conjuntos de datos que si bien fueron tomados como reflejo de la
realidad, no son reales. Se intent6 conseguir algunos conjuntos de datos reales pero las
caracteristicas de las mismas limitaban las posibilidades (en algunos casos no se podian extraer
fuera de la organizacién, y en otros no se permitia publicar los resultados ain en forma difusa); por
otra parte, los conjuntos de datos existentes en la web no presentan las caracteristicas requeridas
para la aplicacién de las técnicas propuestas o requerian un preprocesamiento exigente. Ademas, no
se ejecutaron los mismos casos utilizando diferentes algoritmos como forma de comparar resultados
y rendimientos. La eleccién de los algoritmos en cada caso fue arbitraria, en base a resultados de
otros autores y experiencias personales, sin otro criterio.

6.4 - Trabajo futuro

Segun lo presentado a lo largo del documento, y como surge de las conclusiones presentadas en
este mismo capitulo, se propone las siguientes lineas de trabajo:

* Aplicar los métodos propuestos a conjuntos de datos reales, y con gran tamafio. Para esto
seria necesario que alguna organizacion permita acceder a un conjunto de datos real, sobre el
cual poder realizar pruebas y ademas también permita publicar los resultados.

* Hacer estudios comparativos de la aplicacion de diferentes algoritmos y técnicas de mineria
de datos en cada una de las propuestas realizadas. Esto implica, por ejemplo, aplicar
diferentes técnicas de clasificacién y agrupamiento, incluso con diferentes parametros.
También podria hacerse con datos de diferentes caracteristicas.

* Realizar propuestas para abordar otras dimensiones de calidad igualmente poco tratadas en
la literatura, pero cuya importancia al momento de la utilizaciéon de los datos puede ser
mayuscula.

* En el drea de la mineria de datos, seria interesante hacer estudios comparativos de la
ejecucion de los métodos propuestos aplicando diferentes algoritmos en cada caso para
luego obtener conclusiones sobre la aplicabilidad de cada uno sobre diferentes juegos de
datos. En las secciones correspondientes ya se mencionaron algunos estudios comparativos,
pero también se comenté que éstos no siempre son completos o que los resultados no estan
debidamente presentados o justificados.
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Apéndice: algoritmos de mineria de datos con Weka

Aqui se describen algunos de los algoritmos de mineria de datos mas utilizados en el ambito
académico. El objetivo es conformar una idea global de los algoritmos existentes, analizando su
funcionamiento, entradas y salidas. No se pretende hacer un andlisis comparativo ni llegar a
comprender en profundidad el funcionamiento de cada uno.

Si bien existen multiples productos de software que implementan este tipo de algoritmos, tales
como RapidMiner (https://rapidminer.com), Keel (http://www.keel.es), Orange
(http://orange.biolab.si) y Tanagra (http://chirouble.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/index.html), entre
muchos otros, la herramienta elegida para realizar las pruebas es Weka, principalmente por su
facilidad de uso, su amplio arsenal de algoritmos disponibles asi como conjuntos de datos de
prueba, y también por el hecho de estar implementado en el lenguaje de programacion Java y
proveer un API que permite incorporarlo facilmente a otras aplicaciones desarrolladas en el mismo
lenguaje.

Weka, siglas de Waikato Environment for Knowledge Analysis es un software que implementa
una coleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos. Fue
desarrollado y es activamente mantenido desde 1999 por el grupo de Aprendizaje Automatico de la
Universidad de Waikato, en Nueva Zelanda. Actualmente se encuentra en la version 3.8 (3.9 en
desarrollo) y es distribuido bajo la licencia GNU GPL. Puede obtenerse en forma gratuita desde la
siguiente URL: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. Los algoritmos provistos por Weka pueden
ser aplicados directamente sobre un conjunto de datos mediante una interfaz grafica intuitiva, asi
como también pueden ser invocados desde programas Java externos mediante su API. Contiene
herramientas para realizar el preprocesamiento de los datos, clasificacion, regresion, agrupamiento,
determinacion de reglas de asociacion y visualizacion entre otras. También es adecuado para el
desarrollo de nuevos esquemas de aprendizaje automatico [149]. La casi totalidad de los algoritmos
que ofrece Weka admiten pardmetros para ajustar su funcionamiento a las caracteristicas de los
datos, los requerimientos, etc. El significado de estos parametros para cada algoritmo puede
consultarse en la documentacién JavaDoc de Weka, en
http://weka.sourceforge.net/doc.dev/index.html. Para los experimentos descritos en este apéndice se
utiliz6 la interfaz grafica de Weka, en particular el médulo Explorer que permite configurar e
invocar los algoritmos disponibles a través de una interfaz intuitiva.

El formato de archivo ARFF

Si bien Weka admite tomar los datos a analizar desde archivos CSV (comma separated values,
valores separados por coma), o directamente de bases de datos mediante la especificacion de
consultas SQL, también tiene un formato especifico denominado ARFF (attribute-relation file
format, formato de archivo atributo-relacién). Este formato de archivo (definido explicitamente para
Weka aunque posteriormente fue adoptado por otros sistemas) define como se representan los
atributos, los tipos de datos y los datos en si mismos [150].

Un archivo ARFF estda compuesto por dos secciones: un encabezado, donde se describen los
datos (cantidad de atributos, nombres y tipos de datos) y una seccion de datos. En el encabezado se
define el nombre del conjunto de datos mediante la directiva “@RELATION” y los atributos
mediante la directiva “@ATTRIBUTE”. Para cada atributo se debe proporcionar un nombre y un
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tipo de datos; los tipos de datos soportados son numeric (para valores numéricos), string (para
valores de texto), date (para fechas), y una lista de valores nominales encerradas entre llaves ('{" y
'}). Luego la directiva “@DATA” demarca el comienzo de la seccion de datos, debiendo haber una
entrada por linea, donde los valores deben ser separados con comas, y debe haber exactamente la
misma cantidad de valores que atributos declarados, siendo la cadena vacia un valor valido y
pudiendo utilizar el valor especial "?' para indicar que el valor real es desconocido. La Figura 9
muestra un ejemplo de un archivo ARFF correspondiente al juego de datos iris dataset provisto por
Weka. Las lineas que comienzan con el caracter '%' son comentarios.

1. Title: Iris Plants Database

2. Sources:
(a) Creator: R.A. Fisher
() Donor: Michael Marshall (MARSHALLEFPLUO@ic.arc.na=a.gow)
(c) Dace: July, 1988

LI

ERELATIONM iris

EATTRIBUTE sepallength BEELT

BATTRIBUTE =sepalwidth EELRL

BATTRIBUTE petallength REALL

BATTRIBUTE petalwidch REAT

BEATTRIBUTE class {Iri=z—seto=sa,Iris—versicolor, Iris—wvirginical}l

=]
H
M

[PV R PR T =]

rIri=z—=cto=a
rIris—-setosa

LV S 8]

rIris—secosa
2, Iri=s—-=eto=a
L2, Iris—-=seto=sa

o b b b o

-4, Iris—setosa

Figura 9: Ejemplo de archivo ARFF

Algoritmos de analisis asociativo

A continuacion se describen algunos de los muchos algoritmos que existen en el campo de la
mineria de datos. Los aqui representados son solo una seleccion arbitraria y casual, sin ninguna
consideracién en cuanto al uso, rendimiento o complejidad.

Algoritmo A-priori

El algoritmo A-Priori es considerado el iniciador del area de la busqueda de reglas de
asociacion. Fue presentado por Rakesh Agrawal y Ramakrishnan Srikant en 1994 en su trabajo
titulado “Fast algorithms for mining association rules” (algoritmos rapidos para mineria de reglas de
asociacion) ([088]). El algoritmo se basa en el concepto de conjuntos de atributos frecuentes
(frecuent itemsets), los cuales son conjuntos de atributos que aparecen juntos con una frecuencia
inusual, mayor a un cierto umbral llamado soporte minimo [126].

Para comenzar, A-Priori toma como entrada un conjunto de observaciones descritas por
exactamente los mismos atributos nominales. La Tabla 11 muestra un ejemplo de un conjunto de
datos de entrada compuesto por observaciones correspondientes a ventas de un supermercado; notar
que cada uno de los atributos corresponde a un producto comercializado por el supermercado y el
valor en la entrada correspondiente indica si la compra incluye o no dicho articulo, y en el caso del
total indica el rango de precios; dado que los atributos deben ser nominales, en este caso se
representa el costo total de la compra como 'bajo’, 'medio’, o 'alto'.
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Pan Leche ... Manteca ... Total
Ticket 1 si si no bajo
Ticket 2 si no . si . medio

Tabla 11: Ejemplo de entrada para A-priori

El conjunto de observaciones de entrada es escaneado para encontrar conjuntos de atributos
frecuentes de tamafio 1 (compuestos por los atributos que tienen el mismo valor en mas
observaciones que el soporte minimo establecido), conformando el conjunto F;. Luego repite
iterativamente el siguiente procedimiento [088], basandose en la premisa de que si un conjunto de
atributos no es frecuente ninguno de sus superconjuntos (conjuntos que lo contienen) tampoco lo es
[151], por lo que para encontrar a los conjuntos frecuentes de atributos no es necesario examinar
todas las combinaciones posibles de ellos sino que se puede descartar aquellas que contengan
subconjuntos que no sean frecuentes:

1. Genera conjuntos candidatos de atributos, Cy.; compuesto por las combinaciones de k+1
elementos tomadas a partir de los conjuntos de atributos de k elementos de F.

2. Recorre el conjunto de observaciones y calcula el soporte de cada candidato de Ci.;.
3. Anade los conjuntos de atributos que superan el soporte minimo al conjunto resultado Fi:;.

Los pasos anteriores se repiten hasta que una iteracion no logre generar mdas conjuntos
candidatos. Luego de obtener todos los conjuntos de atributos frecuentes el algoritmo termina por
presentar las reglas en la forma x; & x> & ... & X, — Y. Finalmente, para cada regla construida
determina su confianza y solo mantiene aquellas que superen un cierto umbral.

El algoritmo a-priori logra un aceptable rendimiento general aunque tiende a presentar
problemas cuando hay demasiados conjuntos de atributos frecuentes, éstos son muy grandes
(compuestos por muchos atributos), o se utiliza un soporte minimo demasiado bajo. Ademas,
generalmente produce una cantidad muy grande de conjuntos de atributos como para que puedan ser
examinados manualmente por un analista. Aunque ha sido histéricamente muy significativo estos
problemas han ocasionado que muchos otros algoritmos se hayan ramificado a partir de él [152].

Algoritmo FP-Growth

Las aproximaciones del estilo A-Priori estan basadas en el principio de que si un patrén de largo
k no es frecuente entonces ningtin patrén de largo k+1 puede ser frecuente [088][151]. La idea
general es entonces generar patrones de largo k+1 a partir de los patrones de largo k y verificar si
son frecuentes en el juego de datos. Esta tactica es poco eficiente cuando hay un gran ntimero de
conjuntos candidatos; por ejemplo, si hay 10* conjuntos frecuentes de largo 1 entonces el algoritmo
A-Priori deberad construir mas de 107 conjuntos candidatos de largo 2, lo que es muy costoso sin
importar la técnica que se utilice [152]; mas atin, cada uno de esos candidatos debe ser contrastado
con el conjunto completo de datos para verificar si realmente es frecuente o no. Tras examinar el
algoritmo A-Priori se detecta que el cuello de botella del mismo es la generacion de los candidatos y
la evaluacion de cada uno [153]. El algoritmo FP-Growth (frequent pattern growth, crecimiento de
patrones frecuentes) se propone encontrar todos los conjuntos de atributos frecuentes sin necesidad
de generar primero candidatos que luego deban ser contrastados contra la base de datos. Para ello se
basa en dos pilares [152][153]: una estructura de datos compacta para representar todo el conjunto
de datos original, llamada fp-tree (frequent pattern tree, arbol de patrones frecuentes), que consiste
en un arbol de prefijos con informacién cuantitativa sobre los patrones donde solo los patrones
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frecuentes de tamafio 1 tienen nodos que los representan y el resto de la informacion sobre los
patrones de tamafio mayor esta dada por las ramas del arbol y por punteros especiales que vinculan
nodos con el mismo nombre, y un algoritmo de mineria de datos aplicado sobre la estructura
anterior. Este algoritmo de crecimiento de conjuntos de patrones comienza por examinar los
patrones de largo 1 y para cada uno de ellos construye una base de patrones condicionales
compuesta por todos los prefijos que conducen desde la raiz del arbol hasta cada uno de los nodos
correspondientes al patron (atributo), y con dicha base construye un nuevo fp-tree para proceder en
forma recursiva sobre éste.

Es importante notar que el algoritmo requiere exactamente de dos pasadas por el juego completo
de datos, a diferencia de a-priori que debe recorrerlo multiples veces en cada iteracién. Ademas el
arbol fp-tree es mucho mas reducido que la base de datos original y sin embargo contiene toda la
informacién necesaria para recrear todos los conjuntos de atributos frecuentes de la base de datos
[152][153]. Segun sus autores los estudios de rendimiento muestran que el método es eficiente y
escalable tanto para encontrar conjuntos de atributos frecuentes grandes y chicos, y que es cercano a
un orden de magnitud mas rapido que a-priori, e incluso que otras técnicas mas recientes [152]
[153].

Algoritmos de clasificacion

Varios autores han hecho experimentos con el objetivo de determinar si existe un algoritmo o
técnica que sea superior en cualquier situacion. Hasta el momento no se ha identificado ninguno que
pueda ser utilizado en todos los casos. En [154] los autores aplican un test estadistico llamado
paired student t-test para evaluar el rendimiento de varios métodos de clasificacion (ZeroR, OneR,
Naive Bayes, SMO, Decision Table, PART, J48, Random Tree) sobre tres diferentes juegos de
datos. Con sus experimentos encontraron que Naive Bayes y SMO figuran en los tres casos como
apropiados, mientras que PART y J48 lo hacen en dos casos. En [095] los autores también comparan
diferentes algoritmos de clasificacion y en forma sorpresiva para algunos juegos de datos el
algoritmo OneR fue mas eficiente que otros algoritmos mas complejos. A diferencia de [154] SMO
no tuvo los mejores resultados mientras que Naive Bayes, J48 y PART si lo hicieron. En [155] se
comparan los algoritmos C4.5, Ripper y PART llegando a la conclusion que PART parece mejor
cuando se considera el tiempo insumido y también en la cantidad de reglas generadas. En [156] los
autores hacen experimentos para comparar varias técnicas basadas en arboles. En [157] los autores
también realizan un estudio comparativo de varios algoritmos de clasificacién basados en arboles
(J48, Random Forest, Random Tree, LMT y Decision Stump) usando Weka pero solo se limitan a
desplegar tablas con resultados sin discusién alguna.

Algoritmo ZeroR

Setosa Versicolor Virginica
Setosa 50 0 0
Versicolor 50 0 0
Virginica 50 0 0

Tabla 12: Matriz de confusién de ZeroR

El algoritmo ZeroR (zero rule, cero reglas) es el algoritmo mas simple de clasificaciéon que se
pueda imaginar (junto, tal vez, a la clasificacién aleatoria) ya que se limita a asignar a todas las
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observaciones la clase que aparezca en mayor nimero de oportunidades en el conjunto de datos de
entrenamiento. Esto significa que ignora todos los atributos clasificadores y solo considera la clase.
Aunque no es un mecanismo realmente util para la clasificaciéon es utilizado para establecer una
base para comparar el rendimiento de otros algoritmos mas elaborados [158].

Algoritmo OneR

El algoritmo OneR (one rule, una regla) es uno de los clasificadores mas sencillos y sin embargo
produce resultados muy buenos cuando son aplicados a los datasets estandar utilizados
normalmente para evaluar algoritmos [158]. Fue propuesto en 1993 por Robert Holte, de la
Universidad de Ottawa, Canada, como una forma de criticar lo inadecuado de ciertos datasets para
evaluar técnicas de clasificacién automaticas [159]. El objetivo de Holte no era proponer un nuevo
algoritmo de clasificacion sino demostrar que los utilizados por sus colegas no eran lo
suficientemente buenos. En la actualidad el algoritmo es principalmente utilizado con el objetivo de
seleccionar los atributos mas relevantes para la clasificacion (elegir los selectores) para luego
aplicar otro algoritmo mas complejo.

El algoritmo OneR intenta determinar cudl es el atributo clasificador que aporta mas informacion
y basa su regla de clasificacion tinicamente en él. El algoritmo bdsico es la siguiente:

1. Para cada atributo a
1.1. Para cada valor posible v del atributo a
1.1.1. Seleccionar todas las observaciones que tengan el valor v en el atributo a.

1.1.2. Determinar cudl es la clase ¢ que aparece mas frecuentemente en el subconjunto
anterior.

1.1.3. Anadir la siguiente clausula a la regla de clasificacion del atributo a: [si a=v=>c].

1.2. Determinar la exactitud de clasificacion de la regla del atributo a como la cantidad de
observaciones del conjunto de prueba correctamente clasificadas por la regla construida
para el atributo.

2. Seleccionar el atributo a que tenga mayor exactitud.

El algoritmo asume que todos los atributos son discretos, por lo que si no lo son debe aplicarse
un proceso de discretizaciéon previo. Los valores faltantes son tratados por el algoritmo como un
valor en si mismo [159].

Algoritmo PART

PART es un algoritmo basado en dividir-y-conquistar propuesto inicialmente por Eibe Frank e
Ian Witten en 2005 [160]. El objetivo del algoritmo es producir una lista ordenada de reglas,
llamada lista de decision, la cual es luego utilizada para aplicar, en orden, a las nuevas
observaciones, asignando a cada una de la clase correspondiente a la primera regla coincidente, con
una clase por defecto por si ninguna aplica. El nombre PART se debe a que estd basado
parcialmente en otros algoritmos, combinando técnicas del algoritmo C4.5 (basado en arboles de
decision) y de Ripper (otro algoritmo basado en reglas): toma de Ripper la tactica de construir una
regla, quitar las instancias a las cuales aplica dicha regla y luego repetir el procedimiento con las
instancias restantes, y toma de C4.5 la idea de construir en cada iteracion, con el conjunto de datos
actual, un arbol de decision para asi tomar como Unica regla la rama con mayor cubrimiento (la que
abarque al mayor numero de instancias) [160]. Para reducir el tiempo de construccion del arbol de
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decision completo para luego solo tomar una rama y descartar el resto PART construye solo un
arbol parcial, integrando el proceso de poda a de construccién (a diferencia de C4.5 que aplica la
poda sobre el arbol completo) para detectar ramas que de seguro no conduciran a mejores resultados
(en [160] se puede ver una descripcion detallada del algoritmo). Segtin sus autores una de las
principales ventajas de PART sobre C4.5 y Ripper es que no requiere de la resolucion de problemas
de optimizaciéon global como si sucede con estos ultimos (la resolucion de problemas de
optimizacion global es una tarea que siempre es compleja y costosa).

Algoritmo 148

El algoritmo J48 es una implementacién de codigo abierto (open source) del algoritmo C4.5 de
Ross Quinlan, el cual es a su vez una extensién del famoso algoritmo ID3 del propio Quinlan [092].
El proceso de construcciéon del arbol de decisién es el siguiente: dado un conjunto de datos de
entrenamiento se escoge un método de seleccion de atributos y un criterio para determinar cual es la
mejor particion en cada caso. Luego, se aplica el siguiente algoritmo, donde D es el conjunto de
elementos a analizar, y A el conjunto de atributos “candidatos” [095]:

1. Crear un nodo raiz N.

2. Si todas los elementos de D estan en la misma clase c retornar N etiquetado con la clase ¢
(“clasificacion por unanimidad”).

3. Si la lista de atributos es vacia retornar N etiquetado con la clase que aparezca mas veces en
D (“clasificacion por mayoria”).

4. Aplicar el método de seleccion de atributo a (D,A) de forma de determinar el atributo a de A
que mejor particiona a D.

5. Etiquetar N con el criterio de particion (compuesto por el atributo a y la condicion de
particion).

6. Si el atributo a es discreto y se admite particion multiple (no se limita a arboles binarios),
quitar a de A.

7. Para cada particion D; resultante de partir D segtn el criterio establecido y el atributo a
7.1. Si D; es vacia afiadir una hoja al nodo N con la clase que aparezca mas veces en D.

7.2. Sino afiadir al nodo N un nodo consistente en el resultado de aplicar recursivamente el
algoritmo a D, y A.

8. Retornar N.

Algoritmo Random Forest

El algoritmo Random Forest (selva aleatoria) consiste en construir una cantidad de arboles en
forma aleatoria (considerando en cada uno de ellos un subconjunto aleatorio de los atributos
selectores) para luego clasificar cada observacion con todos ellos y determinar la clase que mas
veces se obtiene como resultado. El error de generalizacién converge a un limite inferior a medida
que se incrementa la cantidad de arboles generados [161]. El algoritmo es bastante robusto al ruido,
ya que cada arbol utiliza solo un subconjunto de los atributos, y es relativamente insensible al
tamafio de los datos ya que utiliza conjuntos aleatorios tomados del conjunto de datos de
entrenamiento (observar que hay una doble aleatoriedad). Fue originalmente propuesto en 2001 por
Leo Breiman y Adele Cutler, quienes a su vez se inspiraron en el trabajo de Tin Kam Ho en los
laboratorios Bell. En la actualidad los términos “Random Forests”, “RF”, “RandomForests” y
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“RandomForest” son marcas registradas de Salford Systems [161][162].

En algoritmo estd explicado con detalle en el sitio web oficial de sus autores [162]. La idea
basica es la siguiente: dado un conjunto de datos de entrenamiento compuesto por N observaciones
con M atributos cada una, construye K arboles de la siguiente manera:

1. Toma N observaciones del conjunto de datos de entrenamiento en forma aleatoria y con
repeticion (cada observacién puede ser seleccionada més de una vez).

2. Toma un conjunto de m atributos en forma aleatoria (donde m es un parametro establecido
de antemano, con m muy inferior a M).

3. Construye el arbol a su tamafio maximo posible, sin podarlo.

Una vez construidos los K arboles, cada observacion que se desee clasificar es aplicada a todos
ellos, cada uno de los cuales clasificara dicha observacion de alguna manera dando una clase como
resultado. La clase que resulte seleccionada mayor cantidad de veces es la asignada definitivamente
a la observacion.

Ademas de su funcién basica, el algoritmo Random Forest también utiliza algunos mecanismos
para lidiar con datos faltantes, para la deteccion de extrafios y para la deteccion de duplicados. Para
esto utiliza el concepto de proximidad, intentando verificar si dos observaciones son
suficientemente proximas mediante el siguiente procedimiento:

1. Crea una matriz de ceros de tamafio NxN, donde la entrada [i,j] indica qué tan relacionadas
estan las observaciones iy j.

2. Para cada arbol k:
2.1. Aplica todas las observaciones al arbol k.

2.2. Para aquellas observaciones i y j que coincidan en la misma clase, incrementa la entrada
[i,j] de la matriz en 1.

3. Normaliza cada entrada dividiendo su valor entre la cantidad de arboles (K). Notar que debe
resultar una matriz simétrica con la diagonal principal en 1 (esto es debido a que toda
observacién siempre coincide consigo misma).

4. Asume que las entradas [i,j/ cuyo valor sea superior a un cierto umbral preestablecido son
similares y actlia en consecuencia:

* Si dos observaciones son muy similares y a una de ellas le falta algin valor le imputa el
valor de la otra (imputacién de valores faltantes).

* Si dos observaciones son demasiado proximas tal vez sean la misma (reconocimiento de
duplicados).

* Si alguna observacion tiene valores de proximidad demasiado cercanos a 0 con el resto
de las observaciones seguramente se trate de un extrafio (deteccién de extrafios).

Algoritmos de agrupacion (clustering)

Cuando se pretende comparar dos algoritmos de agrupamiento una cuestion importante es cOmo
determinar qué significa una buena agrupacion, o cuando una agrupacién es mejor que otra, ya que
no existe un criterio que sea independiente de los datos como del objetivo de la agrupacion. Esto
implica que es el analista quien debe proporcionar el criterio para seleccionar el mejor algoritmo
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segun sus necesidades [163]. Una forma de hacerlo es aplicar los algoritmos a un conjunto de datos
previamente etiquetado (con una clase correctamente establecida) y luego determinar si la cantidad
de clusteres encontrado por cada algoritmo coincide con la cantidad de etiquetas existentes, y si la
agrupacion realizada por el algoritmo para cada instancia coincide con la etiqueta correspondiente a
dicha instancia. Varios autores han hecho experimentos con el objetivo de comparar los diferentes
algoritmos de agrupacidn existentes. En [163] comparan los algoritmos EM y K-Means utilizando
Weka para evaluar la calidad de vinos tintos, encontrando que K-Means logré una mayor
efectividad que EM aunque también resulté mas lento. En [164] los autores comparan los resultados
obtenidos de la aplicacion de tres algoritmos, EM, K-Means y Cobweb, sobre la base de datos
ISBSG, que retine datos sobre procesos de desarrollo de software a nivel mundial, llegando a la
conclusion de que EM es el que produce los mejores clusteres, seguido de cerca por K-Means y
bastante lejos por Cobweb, aunque aclaran que el mal desempefio de Cobweb podria deberse a que
las caracteristicas de los datos no son adecuadas para €él. En [165] el autor evalda el funcionamiento
de K-Means, HCA, SOM y EM, encontrando que SOM es mas apropiado cuando el nimero de
clasteres es grande, pero que K-Means y EM producen mejores resultados cuando el conjunto de
datos es muy grande; ademas, SOM es mas preciso que los otros tres ya que éstos son mas sensibles
al ruido.

Algoritmo Simple K-Means

El algoritmo Simple K-Means es una implementacion propia de Weka del algoritmo K-Means
propuesto por J. B. MacQueen en 1967 [166] y que aun hoy es uno de los algoritmos de
agrupamiento mas utilizados. Estd basado en una técnica de particionamiento segtn la cual
particiona las observaciones que componen la muestra en k conjuntos disjuntos, donde k es el
nimero de clusteres deseado establecido de antemano por el analista. Para ello primero selecciona
inicialmente k observaciones diferentes y asigna cada una de ellas a uno de los k clisteres como su
centro, llamado clustroide. Aunque existen multiples propuestas sobre como realizar esa primera
seleccion el mecanismo mas habitual es hacerlo en forma completamente aleatoria [167]. A
continuacion el algoritmo repite iterativamente dos pasos:

1. Asigna (en la iteracion inicial) o reasigna (en sucesivas iteraciones) cada una de las
observaciones al clister cuyo clustroide se encuentre mas cercano.

2. Luego de cada iteracién ajusta el centro de cada cldster como la media (mean) de todos los
miembros del cluster.

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
Clase corespondiente Iris-versicolor Iris-setosa Iris-virginica
Asignaciones correctas 47 50 36
Asignaciones incorrectas 14 0 3

Tabla 13: Relacion entre la asignacion realizada por el algoritmo y la clasificacién real de las
observaciones

El proceso iterativo se detiene cuando luego de una iteracion no hay cambios en los clusteres o
cuando se alcanza un nimero maximo de iteraciones preestablecido por el analista [166][168]. Un
elemento fundamental del algoritmo es la forma de computar la distancia entre las observaciones y
el clustroide de cada uno de los clusteres para determinar cual es el mas cercano. Para esto
normalmente se utiliza la distancia euclidiana aunque podrian utilizarse otras funciones de
distancia, teniendo en cuenta que con algunas de ellas el algoritmo podria no converger; en
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particular, Weka permite utilizar ademas la distancias Manhattan (también llamada distancia de la
ciudad o distancia del taxista, [170]), Chebyshev ([171]) y Minkowsky ([172]). Otra cuestién
interesante a destacar es que el algoritmo es particularmente sensible a la eleccion inicial de los
clustroides, y por lo tanto tiende solo a encontrar un 6ptimo local y no global; por esta razén es
usual ejecutar el algoritmo muchas veces con diferentes elecciones de los clustroides iniciales y al
final seleccionar una de ellas en base a algtn criterio [167][173]. Por otra parte también es
importante la eleccion del numero de clisteres (k); si bien en algunas oportunidades se puede tener
una idea de cuantos cltisteres se desean, en otras la Unica alternativa es ejecutar el algoritmo con
diferentes valores de k y luego utilizar algtin criterio para elegir el mas apropiado [167]. Notar que
el nimero de clusteres debe ser determinado en forma previa al comienzo de la ejecucién del
algoritmo (otros algoritmos determinan la cantidad 6ptima de clusteres durante la ejecucion).

Algoritmo EM

El algoritmo EM (expectation maximization) [174] estd basado en la técnica estadistica de
maxima verosimilitud (maximum likelihood), la cual tiene por objetivo fundamental ajustar un
modelo probabilista a un conjunto de datos especifico, estimado sus parametros desconocidos; en
otras palabras el método funciona ajustando ciertas variables de un modelo estadistico de forma tal
que dicho modelo pueda describir cada observacién conocida y estimar otras. Al igual que el
algoritmo k-means, EM requiere que se establezcan de antemano la cantidad de clisteres buscados,
aunque existe la posibilidad de solicitarle al propio algoritmo que determine la cantidad a partir de
los datos de entrenamiento. Basicamente el algoritmo consta de dos etapas que se repiten
iterativamente:

1. Paso E (expectation): estima la probabilidad de que cada una de las observaciones
pertenezca a cada uno de los clisteres. Al comenzar, en la iteracién t=0, el vector de
probabilidades puede ser generado aleatoriamente o puede ser determinado mediante la
aplicacion de otro algoritmo.

2. Paso M (maximization): ajusta el vector de probabilidades de cada cluster calculando la
media del cltster en base a las observaciones que fueron colocadas en él considerando el
grado de relevancia de cada una.

Algoritmo Canopy

El algoritmo Canopy fue presentado en el afio 2000 por Andrew McCallum, Kamal Nigam y
Lyle H. Ungar ([175]) como una respuesta al problema que ellos veian en los otros algoritmos de
agrupamiento existentes en el momento: todos eran aplicables bajo alguna cierta restriccion que no
necesariamente se cumple en la realidad. Segtin los autores hay tres formas en las que un problema
de agrupamiento puede ser impracticable: puede haber demasiadas observaciones para analizar
(volumen muy grande de datos), cada observacion puede estar compuesta por demasiados atributos
(alta dimensionalidad de los datos) o puede haber demasiados clusteres por descubrir. En general
todos los algoritmos de agrupamiento funcionan correctamente cuando al menos una de las
anteriores dificultades no esta presente; sin embargo, afirman, ha habido poco trabajo en el estudio
de técnicas de agrupamiento que aborden el tema cuando se presentan los tres problemas a la vez.
Para poder realizar el agrupamiento aun en los casos en los cuales las tres dificultades estan
presentes (o para mejorar el rendimiento en los otros casos) el algoritmo Canopy propone relajar el
concepto de distancia permitiendo utilizar una funcion mas sencilla y de resultados aproximados.
De esta manera el algoritmo agrupa las observaciones de la muestra en conjuntos solapados
llamados deseles (canopies), de forma tal que cada una de las observaciones pertenece al menos a
un dosel pero puede pertenecer a mas de uno a la vez. Asi las observaciones que pertenecen a un
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unico dosel son candidatas a conformar un unico clister, quedando en duda aquellas que pertenecen
a mas de uno a la vez. La idea tras la primera etapa es que si dos observaciones no se encuentran en
el mismo dosel entonces estan lo suficientemente separados entre si y por tanto no pueden
pertenecer al mismo clister. Dado que la construccion de los doseles se realiza utilizando medidas
aproximadas el cumplimiento de dicha propiedad no puede garantizarse, pero al permitir que los
doseles se solapen es posible lograr una confiabilidad elevada de que si se cumpla [175].

Si bien el algoritmo puede utilizarse como técnica de agrupamiento en si mismo, por lo general
es utilizado como técnica de pre-agrupamiento, es decir, como una forma de pre-agrupar las
observaciones en conjuntos reducidos (los doseles) para luego aplicar algun otro algoritmo de
agrupamiento mas estricto (como K-Means, EM, u otro) pero con la salvedad de que solo es
necesario medir distancias entre observaciones que comparten un dosel puesto que aquellas
observaciones que no lo hacen no pueden pertenecer al mismo cltister [061]. De esta manera no se
mejora (ni empeora) los resultados obtenidos con otros algoritmos de agrupamiento pero si produce
mejoras significativas en cuanto al rendimiento y la escalabilidad [175]. El punto fundamental de
este algoritmo es la eleccion de la funcién de distancia aproximada (a veces llamada métrica de
cercania), lo cual debe ser hecho por el analista con conocimiento del dominio. Estas funciones de
distancia aproximada se suelen definir en base a un subconjunto de los atributos de las
observaciones convenientemente seleccionados por el analista [175].

El mecanismo para generar los doseles es el siguiente: dado un conjunto de observaciones D y
dos medidas T1 y T2 tales que T1>T2 (estas medidas son llamadas umbrales y pueden ser provistas
por el analista o determinadas automaticamente a partir de los datos mediante algin tipo de
validacién cruzada), se aplica el siguiente mecanismo:

1. Seleccionar una observacion al azar de D y crear un nuevo dosel con dicha observacion
COmMO Su centro.

2. Determinar la distancia aproximada (o cercania) de todas las observaciones restantes al
centro anterior y:

2.1. Asignar a todas aquellas observaciones cuya distancia al centro del dosel creado en el
punto 1 sea menor a T1 a dicho dosel (estas observaciones pertenecen al dosel actual,
pero podrian también pertenecer a otro dosel).

2.2. Quitar de D a aquellas observaciones cuya distancia al centro del dosel sea menor a T2
(estas observaciones estan “demasiado cerca” del centro del dosel como para poder
pertenecer también a otro dosel).

3. Si D no esta vacio, volver al punto 1 (para crear un nuevo dosel); en caso contrario finalizar.

Notar que la elecciéon de T1 y T2 es un problema tan complejo como el agrupamiento en si
mismo ya que depende de la funcion de distancia aproximada elegida y de los valores de los
atributos involucrados en el calculo; algunos autores sugieren utilizar una etapa previa compuesta
por la ejecucion de otro algoritmo de agrupamiento (como k-means) sobre un subconjunto muy
reducido y elegido al azar de las observaciones y luego estimar los valores de T1 y T2 en base a las
distancias entre los clustroides resultantes [175].
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