Grandes de iases de Datos
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Mineria de Datos

» Google procesa 20 PB por dia
— ...en el 2008

* mﬂuﬂ{]ﬂ"mﬂ[}ﬂlﬂﬂ posee 31PB + 100 TB/mensuales
— ...en el 2009

. tiene 2.5 PB de datos de u‘s"t-jiarios +
15 TB/diarios ’
— ... enel 2009

29 de agosto de 2012



Mineria de Datos

ah concentra 6.5 PB de datos de usuarios +
50 TB/diarios

—...en el 2009
. @ GCH - CERN genera 15 PB anualese

— cuando funeciona...

29 de agosto de 2012



Mineria de Datos

* Retos principales:
— ¢Qué hacer con tantos datos?
— ¢Cuando son utiles?
— ¢Como los almacenamos?
— ¢Como se encuentran disponibles?

29 de agosto de 2012
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¢Qué es la mineria de datos?

“Proceso no trivial de identificacion de
patrones valiosos, novedosos, potencialmente
utiles y entendibles a partir de grandes
volumenes de datos”

U..Fayyad, et al. ’s definicion de KDD en KDD96



Por partes!!

e ¢Grandes volumenes de datos?
— El analizar volumenes pequefios no requiere de la mineria de datos.

Examen

Id Cliente Nombre Genero Edad Prostata Total a pagar

-

1 Ana F 23 N 100,000
Luis M 22 S 120000 .
Hugo M 21 S 105000
Mary F | :‘ 20 N 0 &;
Sonia F 22 N 120,00

Mo 23 st 102,000 ‘
Tofio M 22 S 99,000 -
Susan Fool 21 e 115,000 '
Karla F 20 N 108000 ‘
Pedro M o 21 S ;S':,A\ 109,000 -
2 S oM
‘w? \ \\5 '

A\

¢

g



Por partes!!

* ¢Proceso no trivial?
— La mineria de datos no son simples consultas de SQL

Examen

Id Cliente Nombre Genero Edad Total a pagar

Prostata

x

Ana F 23 100,000
Luis M 22 120,000
Hugo Mo 21 105,000

. Mary ,FQ: 20

[t . =3

9998 Susan Fool 21 e 115,000

999999 Karla F 20 N 108,000

000000 Pedro S 109,000

.,gar)




Por partes!!

i Patrones valiosos?
— Podemos encontrar patrones incorrectos y estos no tienen ningun valor

Examen

Id Cliente Nombre Genero Edad Prostata Total a pagar

1  Ana Fo22 N 100,000
2 Luis M 22 S 120,000
3 Hugo Mo 21 S - 105,000
4 I Mary F 20 N ! 0 @
a0 . 500000 Ana F 23 N 100,000
1999998 Susan Fo21 115,000 |
- 999999 Ana Fo19 N 100,000
~ 1000000 Pedro - 109,000
‘ ’
: n ‘Ana

“Las mujer




Por partes!!

e ¢ Patrones novedosos?
— El desgastarnos en conocimiento conocido es un desperdicio

Examen

Id Cliente Nombre Genero Edad Prostata Total a pagar

F 23 N 100,000
M 22 S 120,000
M 21 S 105,000
< gz v I 0 Q
. 2= . O \
999998 Susan F 21 N 115,000
- 999999 Karla F 20 N 108,000
1000000 Pedro 109,000 o :
“El examen d amente lo

realiz




Por partes!!

* ¢(Potencialmente L’Jtileg
— Los patrones encontrados se utilizaran para la toma de decisioneh




Por partes!!

e (Potencialmente entendibles?

— Los patrones seran presentados y seran visualizados por tomadores de
decisiones

. 140,000

=~

Examen
Nombre Genero Edad Prostata Total a pagar |

100,000 100,000 -
120,000

105,000 e
100,000|.-"’5 60,000 -

80,000

AW N PR

40,000

21N 115,000  20:000

20 N 108,000
S

999998 Susan
999999 Karla
1000000 Pedro

[
E

oa“»

109,000 Ene Feb Mar - Abr Ma

>,




Objetivo

General

— Permitir a una empresa, el mejorar sus
través de un mejor entendimiento de su

— Potencial para un mayor numero de ventajas
competitivas.



éSinonimos?

Descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD)

Analisis exploratorio de datos (exploratory data analysis)
Estadistica aplicada (applied statistics)

Aprendizaje de maquina (machine learning).

Extraccion de‘conocimiento (knowledge extraction).
Andlisis’de datos/patrones (data/pattern analysis).
Inteligencia de negocios (business intelligence).



Fundamentos de la MD

Utilizar datos “crudos” para inferir relaciones importantes de
negocio.
A pesar del valor de la mineria de datos, existe gran confusion

sobre lo que es realmente,... no es magia

Es una coleccion de técnicas para analizar grandes eantidades
de datos.

No existé un Unica aproximacion de mineria de datos;.sino un
conjunto de técnicas que pueden ser utilizadas tanto
individual como colectivamente.



Principales disciplinas involucradas

Matematicas Estadistica

Inteligencia

artificial Visualizaciéon

Algoritmos Base de Datos




En general

Tecnologias de Sistemas de
Bases de Datos y
Datawarehouse.

Estadistica.
Inteligencia artificial.

Computo de alto
rendimiento.

Reconocimiento de
patrones

Redes Neuronales.

Visualizacion de datos.

Recuperacion de
Informacion (Information
retrieval)

Procesamiento de'imagenes
y senales.

Analisis de datos espacio-
temporal.



Mineria de datos vs. Estadistica

Mineria de Datos

Cantidades de datos:
« +1,000,000,000 filas
e 3,000 columnas

« Datos que sucedeny se
captan.

 ¢Muestrear?

* No tiene caso si tenemaos
tanto poder.de computo y
con mucha capacidad.

* Precio:
« Elevado

Estadistica

Cantidad de datos:
* 10,000 filas
e 20 columnas

 Datos obtenidos
sistematicamente.

* Muestrear

. Se obtienen hasta
estimaciones.de errores!!

* Precio;
 Bajo



Mineria de Datos — ¢ Por que?

Se producen datos

Se almacenan datos

El poder de computo es costeable
Las presiones competitivas aumentan

Sistemas de Minado de Datos estan disponibles



Crecimiento de GBD
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Crecimiento de GBD




Customer Relationship
Management (CRM)

amazoncom. _ & VIEW CART | WISHUST | | YOUR ACCOUNT ) | HELP

RONALD'S APPAREL & TOOLS & SEE MORE
WELCOME STORE BOOKS | qccessomries | ELECTRONICS VD | HARDWARE STORES

YOUR. FAYORITE |
5TORES

TOUR

RECOMMENDATIONS | NEW FOR YOU B T

YOU MADE

FRIENDS &
FA¥YORITES

WELCOME T0O .
Your Recommendations

Hello, Ronald Morman. Explore today's featured recommendations. (If you're not Ronald

Marrman, click here, ]

Agile and Iterative Development
LOOK INSIDE'  From Book News, Inc.
Larman outhnes the principles and best practices of tterative, evolutionary, and agile
approaches to software development that emphasize collaboration and flexbiity,

llustrates those practices in an example system for tracking imtmgrants, and
overviews the work products and core practices of | Bead more
(Why was I recormmended this?)




Customer Relationship
Management (CRM)

Una organizacion debe ser capaz de:

1.

2
3.
4

Notar — ¢ COmo hacen las cosas sus clientes?
Recordar — ¢ Qué hace cada cliente?
Aprender — Acciones anteriores implican comporftamiento

Actuar —sobre lo que se aprendio, para mejorar la relacion

con el cliente



Basados en datos de las transacciones

SSBJE?tS amazoncom. EF VIEW CART | WISHLIST | | YOURACCOUNT) | HELP
& Outdoors B

Beta-Wwhat s this?) (WEI.COMET ip s U T e o rELECTHUMICSTE%EE&g MUSIC | BABY 1 SEC MORE Ronald’s G

- Account > Where's My Stuff? > Orders placed in 2004

See more -=elect diferent arders to wview- w @ I-":I‘-I Meed help using
= this page?

Your Orders

Order Date: Mar 16, 2004 View order
Order #: 002-0135642-1254476

o Items:
Recipient: Ronald Norman

+ 1 of Balancing Agility and Discipline: A Guide for the Perplexed

Order Date: Feb 15, 2004 View order
Order #: 058-5303359-6295505

o Items:
Recipient: Ronald Norman

o 2 of Test Driven Development: By Example [Paperback] by Beck, Kent

Order Date: Feb 11, 2004 View order
Order #: 058-7996307-9045133

e Items:
Recipient: Ronald Morman

s 2 of Extreme Programming Explained: Embrace Change [Paperback] by Beck,
kKent



Basados en datos de las transacciones

Usage Cail Airtime
Date Time Rate Minutes  Origination+ Phone number Destination type type charges

1 05:110 Y2:12P P 2 LA Mess Ca Voice Mal CL AR Incluced
2 D510 D1:54P P 1 LAMesz CA SanDiegoc CA MN 00
3 05010 Q1:55P P ' LAMess Ca San Oiego CA MN 00
4 D5/10 D2:26P P 8 Calexco CA Incoming CL MN 00
5 05/10 02:50P P 2 Calexco ca Mobile CL MN 00
6 05/10 03:19P P ' Calexco ca § Mobile CL MN 00
7 05/10 D407P P 30 LA Mesz CAa Incoming CL A Included
& 05!/11 11:06A P 2 LA Mess ca Incoming CL MN 00
8 0511 11:15A P 1 SanDiego CA LAMesa CA A Included
10 05!/11 02:26P P ) Encinitas ca Voice Mal CL AR Incluced
1Y 05!11 02:27P P 2 Encinitas ca Crulavista CA A Incluced
12 05!111 D247P P 3 SanDiego CA Incoming CL MN 00
13 05!11 08:31P P - LAMess Ca Rnchpnzats CA A Incluced
14 05/12 11:17A P g LAMesz CA Incoming CL MN 00
15 05012 11:33A P 2 LAMess Ca Wobile CL MN 00

1




ldentificar y recordar las relaciones es
lo importante




facebook

 Comscore identifica que un usuario promedio
asa 408 minutos al mes en Facebook

fgcehnok

Search for people, places and things Q . René A_Villeda Find Friends Home ~

[ Clos= Friends

; La mejor forma de
% Family comprar Tecnologia, haz]
[3. Top Privacy 5 dick aqui.
APPS HORE
Apps and Games 49,545 people like Best Buy México,
I8 Musi Make it Matter with HP®
43 Music You do it because it
[] Notes " matters. See how we ca
help you make it matter
#] Links :

even more.

/5 Pokes

S
TNTERESTS Conferencia ActionCOACH
@ Subscriptions E La Franguicia
B Add Interests... Conferenda An:tu_:lr!OOACH te invita a
ActionCOACH particiar en sus
Conferencias de Coachin
Registrate
= I renthy i s
=] _rrc-L ; T currently Offllnj- 861 people like Conferendia ActionCOACH.
0 chat v our friends,
go online.

Mejor Teatro
Caza de Disney Ir en
vivo-la obra que traerd
sonrisas a tus nifios!
Compra los boletos aqui

& Like - Elsy Reyes likes this.

Speak Spanish At Any Age
shortcuttospanish.com
It's a lot easier than
you've been shown. Try
these free lessons and
see for yourself.

fwnw . facebook.com/bool 1 # Chat (Offline)




¢ Qué motiva la Mineria de datos?

Ricos en datos pero pobres en informacion
— “Nos estamos ahogando en datos pero estamos sedientos de
conocimiento”

Necesidad de transformar datos en informaciony
conocimiento util.

— Analisis de mercados.

— Deteccion de fraudes.

— Retener clientes.

— Control de produccion.

— Investigacion cientifica.

— Etc.



Mineria de datos

Abundancia de datos + necesidad de herramientas
para el analisis de datos.

Las habilidades humanas no pueden.

Las decisiones importantes no estan basadas en los
datos almacenados en los repositorios.

Escasez de herramientas para extraer el
conocimientocontenido en las Bases de Datos.
Alternativa: Sistemas expertos.

— Consumen mucho tiempo.

— Costosos.



Proceso de descubrimiento de
conocimiento




Proceso de descubrimiento de
conOC|m|ento

IntrerITJr-'at:;vclDIUr '
Evaluacmn

I / Conoclmlento ““

Patrones

[ Mineria de Datos

‘ Pre - procesamiento

A

l Seleccion |

Datos

U. Fayyad, etlgi (1996), “From Data Mlnl'hg to Knowledge Discover
An Overwew Advances in Knowledge Discovery and Data Mining,
U. Fayyad et al. (Eds.), AAAI/MIT Press




Proceso de descubrimiento de
conocimiento

Interpretacion/
Evaluacion

[ Mineria de Datos

p I ( ‘'onocimiento
Pre - pl‘ocesamiento [

' Patrones
- Seleccion y
Datos Preprocgsados

\
Datos

D atos
UMdno

Entendimiento del dominio de la
aplicacidon (saber que conocimiento
se ha descubierto antes)




Proceso de descubrimiento de
conhocimiento

[ Mineria de Datos |

: I ( ‘'onocimiento
‘ Pre - pl‘ocesamiento [

Patrones
| - Seleccion ‘ y
D < D . . i

\ datos Preprocgsados
Datos

D atos
UMdno

Intelpl etaci onf
Evaluacion

Entendimiento del dominio de la
aplicacion (saber que conocimiento
se ha descublerto antes)

Integracmn de los datos




Proceso de descubrimiento de
conocimiento

Interpretacion/
Evaluacion

[ Mineria de Datos

p I ( ‘'onocimiento
Pre - pl‘ocesamiento [

' Patrones
- Seleccion y
Datos Preprocgsados

\
Datos

D atos
UMdno

Entendimiento del dominio de la
aplicacion (saber que conocimiento
se ha descubierto antes)

Integracion de los datos
Seleccién de los datos




Proceso de descubrimiento de
conocimiento

' Interpretacion/
| Evaluacion
[ Mineria de Datos

p I ( ‘'onocimiento
Pre - pl‘ocesamiento [

' Patrones
- Seleccion y
Datos Preprocgsados

Datos
Objetivo

Entendimiento del dominio de la
aplicacion (saber que conocimiento
se ha descubierto antes)

Integracion de los datos
Seleccién de los datos

Limpieza de datos y pre —
procesa miento



Proceso de descubrimiento de

conocimiento

[ Mineria de Datos

. I ( “onocimiento
Pre - procesamiento [

' Patrones
Seleccion y
Datos Preprocgsados

tos \/'

Datos
Objetivo

Entendimiento del dominio de la
aplicacion (saber que conocimiento
se ha descubierto antes)

Integracion de los datos
Seleccién de los datos

Limpieza de datos y pre —
procesamiento

Reduccion y Transformacmn de los
datos



Proceso de descubrimiento de
conocimiento

Interpretacion/
Evaluacion

[ Mineria de Datos ]

.

Conocimiento

[ Pre - procesamiento

P tr . V4
‘ 0, Mineria de datos (resumen,
clasificacion, regresion, asociacion,
\ @ Datos Preprocggados . s )
upacion
DEile: /./ Datos

Objetivo

<)

el
Do
T =
"4 .
vl - AN
3 ] e v
b 7




Proceso de descubrimiento de
conocimiento

Interpretacion/ }

Evaluamon

M meria de Datos

Conocimiento

I
X/Patl ‘ones
Datos Preprocgsados

Datos \/./'%EI

[ Pre - procesamiento

Mineria de datos (resumen,
clasificacion, regresion, asociacion,
upacion)

Datos

Obicivo Evaluacmn atrones

P

t’ S

k?as ‘fﬁ

“i




Proceso de descubrimiento de
conocimiento

' Interpretacion/
| Evaluacion
[ Mineria de Datos

. I ( ‘'onocimiento
‘ Pre - pl‘ocesamiento [

Patrones
- Seleccion y
Datos Preprocgsados

\
Datos

Mineria de datos (resumen,
clasificacion, regresion, asociacion,

“agrupacion)

D atos
UMdno

Evaluacién délos patrones
Presentar el conocimiento




Arquitectura general de un sistema de
mineria de datos

* Repositorios.

* Servidor de Base de Datos o Data Warehouse.
* Base de conocimiento.

* Data mining engine.

* Modulo de‘evaluacion de patnones.

 |nterfaz con el usuario.



Arquitectura general de un sistema
de mineria de datos

-




Mineria de datos: ¢éEn donde?

Archivos planos

Bases de datos relacionales.
Data Warehouse.

Bases de datos transaccionales.

Sistemas avanzados de bases de datos y aplicaciones
avanzadas de bases de datos:

— Bases de datos Objeto-Relacionales.

— Bases de datos temporales y de series de tiempo.

— BD espaciales y espacio-temporales.

— Bases de Datos de texto y bases de datos multimedia.

— Bases de Datos Heterogéneas y Legadas.

— Data Streams.

— WWW.



Almacenes de datos




Modelos de Minado

i o

. )

i

C cimien



Modelos de Minado

- Datos de
prueba

Datos

Modelo de
mlnado

entrenamiento Algoritm
minad



Modelos de Minado

Datos de
prueba

Modelo de
minado

PN
i -
oo >N
l ' ({:-@-;.
) - ‘(-’).
< P w
- f L= =
i
f
X

Datos de .

entrenamiento Algoritm
minad



Modelos de Minado

Modelo de _
minado

Datos de

entrenamient’

minado

'lﬁﬂ



Modelos de Minado

Modelo de
minado

Modelo de

minado + reglas

Q= DY
Algoritmo EQ\IE |
minado



Mecanismos de aprendizaje

* Aprendizaje supervisado

— Se asocia un elemento representado por un vector x = (x, .
.., X,) aunade las r, clases de la variable C. Dichas
etiquetas ya estan determinadas con anterioridad.

* Aprendizaje no supervisado

— Lasetiquetas o clases existentes se-desconocen asi como
también.la pertenencia de cada elemento a la clase. Los
algoritmos se encargan de determinar ambos problemas.

* Aprendizaje semi supervisado
— Es una combinacion de los dos anteriores.



Categorizacion de las tareas de mineria
de datos

* Tareas Descriptivas

— Caracterizar, describir las propiedades generales de los
datos

* Tareas Predictivas
— Realizar inferencias en los datos para hacer predicciones.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Caracterizacion
— Resumir las caracteristicas generales de una clase objetivo

Los clientes son
personas entre 19y
6666>-mm

884848"

20




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Discriminar

— Comparar las caracteristicas de una clase objetivo con la(s)
clase(s) con las que contrasta.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Discriminar

— Comparar las caracteristicas de una clase objetivo con la(s)
clase(s) con las que contrasta.

Los clientes que les

gusta el color rojo,
—  tlenen 19 anospy.son

los mas jovenes que

‘ & ‘ los de otros colores

20




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Asociaciones
— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Asociaciones
— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Asociaciones

— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.

|
=




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Asociaciones

— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Asociaciones
— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.

Book

Milk

Beer




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Asociaciones
— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.

Los clientes que
compran leche,
también compran
cerveza




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Asociaciones
— Descubrir objetos que ocurren juntos en forma frecuente.

— Reglas deyasociacion “A priori”
— Redes neuronales



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clasificacion (aprendizaje supervisado)

— Encontrar un modelo para predecir la clasificacion de
datos no observados (conociendo las etiquetas).



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clasificacion (aprendizaje supervisado)

— Encontrar un modelo para predecir la clasificacion de
datos no observados (conociendo las etiquetas).

+ u’m + @—; @, Pacientes

menores de

. 19 anos, sin
T ﬂ'ﬂ( + @( | Y @ presion alta y

2 X andlisis Rx,

o pueden tomar
+ nm + Q_' Q\, la medicina

19



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clasificacion (aprendizaje supervisado)

— Encontrar un modelo para predecir la clasificacion de
datos no observados (conociendo las etiquetas).

— Algoritmos de clasificacion

— Arboles‘de clasificacion

— Redes neuronales

— K-vecinos‘mas proximos

— Clasificador ingenuo de Bayes.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Regresion

— Encontrar un modelo para predecir los valores numéricos
de datos no observados:



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Regresion

— Encontrar un modelo para predecir los valores numéricos
de datos no observadoss.




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Regresion

— Encontrar un modelo para predecir los valores numéricos
de datos no observados:

— Regresion:lineal

— Regresion, logistica
— Arboles de regresion
— Redes neuronales.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clustering (aprendizaje no supervisado)
— Agrupar datos en clases sin conocer su clasificacion previa.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clustering (aprendizaje no supervisado)
— Agrupar datos en clases sin conocer su clasificacion previa.




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clustering (aprendizaje no supervisado)
— Agrupar datos en clases sin conocer su clasificacion previa.

19

21 1 20
‘ — 21 20
29 19

21 20

AR 809 XA
“ “ “ m 19 22
21



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Clustering (aprendizaje no supervisado)
— Agrupar datos en clases sin conocer su clasificacion previa.

— Algoritmo de K-medias

— Algoritmo'de C-medias difusas
— Agrupanmiento jerarquico

— Mezcla de"Gaussianas



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Analisis de datos anormales (Outlier analysis)
— ldentificar y explicar las excepciones



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Analisis de datos anormales (Outlier analysis)
— ldentificar y explicar las excepciones

‘a X

o] —
[= w

23



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

e Analisis de datos anormales (Outlier analysis)
— ldentificar y explicar las excepciones

— Arboles de decision
— Redes néuronales
— Algoritmos genéticos.



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Tendencias y analisis evolutivo

— Tendencias de objetos que varian su comportamiento a
través del tiempo o modelos regulares



¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Tendencias y analisis evolutivo

— Tendencias de objetos que varian su comportamiento a
través del tiempo o modelos regulares

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007




¢Qué tipo de patrones pueden
minarse?

* Tendencias y analisis evolutivo

— Tendencias de objetos que varian su comportamiento a
través del tiempo o modelos regulares

— AutoRegressive Integrated Moving Average



¢ Codmo medir la utilidad de los
resultados?

 Medidas objetivas
— Basadas en estadisticas y en la estructura de patrones.

 Medidas subjetivas
— Basadas en la expectativa del usuario.

dr




Mineria de datos en accion

Industries / Fields where you applied Data Mining in
2010

CRM/ consumer analytics (57) —26.8%
Banking (41) —19.2%
Health care/ HR (28) —13.1%
Fraud Detection (27) —12.7%
Other (25) 1. 7%
Finance (24) —11.3%
Direct Marketing/ Fundraising (24) X
Telecom / Cable (23) e 10.8%
Insurance (22) o 10.3%
Science (22) m—10.3%
Education (21) m—0.9%
Advertising (21) 0. 9%
Web usage mining (19) —3.9%
Manufacturing (17) 8%
Medical/ Pharma (17) m—8.%
Retail (17) —8.%
Credit Scoring (17) m—3.%
e-Commerce (15) m—7.%

Search / Web content mining (14) m—6.6%



Complicaciones en mineria de datos

Volumen de datos

— Se requieren algoritmos con un desempeno razonable

Resultados interesantes

— Como garantizamos que se obtendran resultados “interesantes”
Se requieren habilidades para el proceso

— Como seleccionar la herramienta adecuada o los datos preparados
Calidad de los datos

— Como interpretamos los resultados a la luz de datos de baja calidad
Heterogeneidad de los datos

— Como combinamos los datos de multiples fuentes
Privacidad

— Como garantizamos la privacidad.de los datos individuales



Etica en la mineria de datos

 Coleccion

* Proposito

e Uso

* Privacidad, seguridad




Etica en la mineria de datos

* Proteger los datos privados (ingresos, médicos,
creencias — politicas, religiosas, historia laboral, etc)

* Experiencia en el descubrimiento de errores en BD

* Experiencia entrabajo supervisande BD — placas,
teléfonos;impuestos. (actividades'de empleados:
busqueda de datos personales, familiares, de amigos;
de vecinos; para vender informacion, para‘cambiar
informacion — multas, impuestos )



Complejidad

<0
-

- B
Cuando el analisis de algoritmos toma sentido...
mas ©




Complejidad

Descripcion Datos Tamaio

Métrica Dispositivo

Pequeiio 102 25600 KB Documento

Chico 104 2560000 MB Memoria USB
Mediano 106 256000000 MB Memorig__;_,,usi__l?f
Grande 108 25600000000 GB Disco diifo
Gigante 1010 : . 2560000000000 | TB“I Arreglos discos duros
Masivo ‘02 | 256000000000000 TB -

TB - BD Paralelas / Clusters
PB

Supermasivo ~15 256000000000000000

Taxonomia Huber-Wegmanide tamafios de conjuntos de

datos (1995)



Complejidad

Orden Problema

O(n'/2) Graficar una grafica no densa
O(n)
O(n log(n)) Calcular transformadas de Fourler
O(n¢) Resolver una regresion lineal multiple
. Resolver la mayorla de los a;brltmos
O(n2) de agrupacion \ g
~~ " Detectar valores anormales .
O(i multivariados.




Complejidad

Numero de operaciones de diversos algoritmos
con complejidades distintas para varios tamanos de datos

N n*? n |nlog(n)| n N

Pequefio | 10 10° @ 2x10°%.| < 10° 10°

Chico 10° 10* | 4x10* 10° 108

Mediano | 10° 10° | 6x10° 10° 10%2

Grande | 10 10° | 8x10° | 10% 10%°

Gigante | m10° | 10" | 10% 10" 10%




Complejidad

Teraflop Grand Challenge Computer
1000 gigaflop

1/2

3/2

2

n n n n log(n) n n
Pequefio 10™ 1010 2x107*° 10°° 10°
segundos | segundos | segundos | segundos | segundos
Chico 1010 10° 4x10°® 107 10
segundos | segundos | segundos | segundos | segundos
Mediano 107 104 6x10°° .001 1
segundos |.segundos| segundos . segundos | segundos
Grande 10°° 10 8x10™* 1 2.8
segundos | segundos | segundos | segundos horas
Gigante 10" 01 1 16.7 3.2
segundos | segundos segundos | minutos anos




Complejidad

Asumiendo que una maquina ejecuta una operacion de punto flotante por
lectura de un dato, se tiene lo siguiente:

1KB toman en ser analizados .00000001 segundos con una maquina de 1Teraflop
10KB toman en ser analizados .00000001 segundos con una maquina de 1Teraflop
100KB toman en ser analizados .0000001 segundos con una maquina de 1Teraflop
1 MB toman en ser analizados .000001 segundos con una magquina de 1Teraflop
10 MB toman en ser analizados .000001 segundos con una maquina de 1Teraflop
100 MB toman en ser analizados .00001 segundos con una maquina de 1Teraflop
1 GB toman en ser analizados .0001 segundos con una maquina de 1Teraflop

10 GB toman en ser analizados .001 segundos con una maquina de 1Teraflop

100 GB toman en ser analizados .01 segundos con una maquina de 1Teraflop

1 TB toman en ser analizados 1 segundo con una maquina de 1Teraflop

Esto asumiendo un comportamiento lineal del algoritmo que analiza los
datos y un escenario ideal (lo cual es poco factible, pero paraefectos
practicos, lo asumimos).



Complejidad

Asi que lo siguiente es, llenar la siguiente tabla:

Complejidad/Datos n” n | nlog(n) n2 |nd

Pequeno
Chico
Mediano

Grande

Masivo

Saper masivo

Esto asumiendoia nueva tabla de tamanos de datos para cada
clasificacion, asi como el desempeno computacional de una
computadora que posee un Intel Core i7 980 XE a 109 GFLOPS



La paradoja de Rhine: un buen ejemplo de como
no llevar a cabo investigacion cientifica

* Joseph Rhine, parapsicologo en los 50’s lanzo |la
hipotesis de que ciertas personas tenian percepcion
extrasensorial (PES)

e Llevo a cabo un “experimento” en el que adas
personas se les.preguntaba que.adivinaran‘10 cartas
ocultas —rojas y azules.

* Descubrio,gue.casi 1 en 1000 tenian PES —€eran
capaces dewadivinar las 10 cartas.
— ¢Cual es la prob. de que una persona adivine 10 cartas?



La paradoja de Rhine: un buen ejemplo de como
no llevar a cabo investigacion cientifica

* Entonces le dijo a estas personas que tenian PES y las
llamo para realizar otro experimento del mismo tipo:
descubrio que casi todos:habian perdido su PES.

e ¢Qué concluyé6?



La paradoja de Rhine: un buen ejemplo de como
no llevar a cabo investigacion cientifica

* Entonces le dijo a estas personas que tenian PES y las
llamo para realizar otro experimento del mismo tipo:
descubrio que casi todos:habian perdido su PES.

e ¢Qué concluyé6?

* Concluyé queno debes mencionarle ala gente'que tiene

percepcion extrasensorial pues esto causa que |a
pierdan....



Contexto

* Observen la siguiente tendencia
— ¢Qué indica?
— ¢Qué predicen?

210 |
200
190 |
180 |
170 |
{ 160
- 150 |
140 |

130 ~

120 | | | | | |

1900 1920 1940 1960 1980 2000



Hallazgos

* En cuanto a patrones:
— Excelente: hallazgos nuevos y utiles
— Mejor: hallazgos nuevos pero no tan utiles
— Bueno: ningun hallazgo
— Malo: falsos.negativos

* Determinar gue no existe algo que'si existe

— Peor: falsos.positivos

* Determinar.que existe algo que no existe



