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Resumen

La percepcién del Cambio Climatico como uno de los problemas ambientales
predominantes en el siglo XXI se ha venido reforzando en todo el mundo en los Gltimos afios.
Nuevas y crecientes evidencias del efecto de las interacciones del hombre con el medio
ambiente se revelan ante nosotros con todo tipo de fendmenos irregulares que amenazan con
cambiar bruscamente los patrones climaticos de la tierra, con efectos sin precedentes sobre los
ecosistemas, la economia, la sociedad y para la propia sobrevivencia de la especie humana.

Con efectos de ampliar y profundizar en este problema es necesario conocer en qué
medida contribuye la Ciudad de Puebla a la conformacion del problema climatico mediante sus
emisiones de gases contaminantes, afines con las condiciones meteoroldgicas; es necesario
responder como puede verse afectada por los impactos del Cambio Climatico, qué acciones,
politicas, medidas y estrategias se han venido adoptando para hacerle frente, cuales son los
escenarios y las perspectivas a corto y mediano plazo, como identificar oportunidades de

cooperacion ciudadana para enfrentar un desafio global que afecta a todos los humanos.

En los dltimos afios la Mineria de Datos ha demostrado un auge para el soporte en la
gestién del conocimiento. En este trabajo se presentan los resultados obtenidos al aplicar
Técnicas de Mineria de Datos a un conjunto de registros de mediciones de 3 contaminantes,
Ozono, S02 y PM10, y 7 condiciones meteoroldgicas. Dichos registros fueron suministrados por
la Secretaria del Medio Ambiente y Recursos Naturales del Estado de Puebla (SEMARNAT).
Una de las técnicas aplicadas es agrupamiento (K-Means), la que indica el comportamiento de
los contaminantes a lo largo del dia en las diferentes estaciones del afio. Otra técnica aplicada
es la Regresion Lineal, que confirma que el ozono tiene una dependencia directa con la
temperatura (ésta en mayor proporcion), velocidad del viento, humedad relativa y los rayos UVA
y UVB. Finalmente, se construy6 un arbol de prediccién (J48) con relacion al Ozono para cada
estacion en funciéon de la humedad, los rayos UV y otros. Estos hallazgos son de gran
importancia en el rubro de Cambio Climatico, el cual preocupa no sélo a gobiernos
internacionales, nacionales y locales, sino a la sociedad en general. El resultado de este trabajo
tiene un impacto en la prediccion de contingencias ambientales en el area metropolitana de la
Ciudad de Puebla, esto puede conllevar a una planeacién estratégica para reaccionar ante

contingencias, causadas por un contaminante del aire en particular el Ozono.




Indice General

1.

Introduccion

1.1 Planteamiento de la INvestigacion..............ccoovi it e,

1.1.1 Problema aReSsOIVEr. ..ot e
1.1.2 Obijetivos de la Investigacion............coccoi i it e e
1.1.3 Justificacion de la Investigacion...............cooveviiiiiii i
1.2 Presentacion de 1a SOIUCION..........coiuniiiie e e e e
1.2.1 Propuesta de SOIUCION.........ciiiriii i e e e
1.3 Aportaciones a la Investigacion.............cooveviiie it e e e

1.4 Organizacion de la Tesis.
1.6 Conclusiones................
Estado del Arte

2.1 Proyectos y esfuerzos para la mitigacién del Cambio Climatico......................

2.1.1 Proyecto CPTEC.

2.1.2 Proyecto CATHALAC ... ..o e e e e e

2.1.3 Proyecto MACC...

2.2 Trabajos recientes en Cambio Climatico en MéxiCo............ocovvvviiiieniniinnnnn.
2.3 El Cambio Climatico y la Toma de DeCiSIONES.........couviviiiiiiiiie i i

2.4 Conclusiones.................
Marco Teorico

3.1 (Qué es UN AIMAacEN dE DatOS........oui ittt e e e e,

3.1.1 OLTP y OLAP....

3.1.2 AlImacenes de Datos y Bases de Datos Transaccionales.................
3.1.3 Arquitectura de los almacenes de datoS..........cccov v viiiiiieiiienne e,
3.1.3.1 Modelo Multidimensional...............ccooeiiii i,
3.1.3.2 Explotacion de un almacén de datos. Operadores............
3.1.4 Cargay mantenimiento del almacén de datos..................cccevvenenn.
3.1.5 Almacenes de datos y Mineria de Datos.............cccoceveiii i ennn,

3.2 Mineria de Datos...........

3.2.1 Introduccion a la Mineria de DatOS..........ccvvuiiiee it e e e

3.2.1.1 Tipos de Tareas y ApliCaciones..........ccccoiiiiii i it e
3.2.2 Relacién de la Mineria de Datos con otras disciplinas.............ccccooevviieninn
3.2.3 La Mineria de Datos y la Metodologia KDD...........c.ccovviiiiiiiie e,

3.2.3.1 Los Seis pasos

del KDD y el proceso de Mineria de Datos.............

3.2.4 Tareas y Técnicas de Mineria de DatoS..........cocoiviiii i i e e,
3.2.4.1 Tareas PrediCtivas. ........ oo
3.2.4.2 Tareas DeSCHPVAS.......ou ettt it e e e e e

3.2.5 Métodos. Correspondencia entre tareas y métodos..........ccceevviieiie e iennnn.

3.2.6 Técnicas de Mineria de Datos Aplicadas ............ccooviiiviiiiie i e,

3.2.6.1 K-Means...........

3.2.6.2 Regresion Lineal

O @

12
13
13
13
13
14
15
16
16
17
18
19
20
21
22
22
23
24
25
25
28
29
31
32
33
33
35
36
37
39
39
41
44
46
46
49




4,

3.2.6.3 ArboIes de DECISION. ... . ettt e e e e e

3.2.7 Entorno de Mineria
3.2.8 Conclusiones........
Andlisis y Disefio

de DatosS WEKA . ... e e

4.1 Planteamiento y reqUermMIENTOS. .. .. ouuve it vt e e e e e ee e eans
4.2 Fase de Integracion y Recopilacion............ccooo oo e

4.3 Fase de Seleccion, Li

mpieza y Transformacion................o.ccovviiiiiicin s

4.4 Construccion del AIMacén de DatosS. ... ...vvirnir i e e et e
4.5 Fase de MINEra 0 DatisS. .. .....vuir et et e e e e e e e e et e e aas

4.6 Conclusiones...........

Resultados
5.1 Clustering...............
5.2 Regresion Lineal......

5.3 Arboles de decision...
5.4 Conclusiones...........

Conclusiones y Trabajo a Futuro

6.1 Aportaciones...........

6.2 Lineas de Investigacion FULUIaS..........c.civiiiie i e e e e,

6.3 Conclusiones Finales
Referencias

49
51
53
54
54
56
58
59
62
63
64
64
66
67
68
69
69
70
70
72




Indice de Figuras

Figura 2.1

Figura 2.2
Figura 2.3

Figura 3.1
Figura 3.2
Figura 3.3.
Figura 3.4
Figura 3.5
Figura 3.6
Figura 3.7
Figura 3.8
Figura 3.9
Figura 3.10
Figura 4.1
Figura 4.2

Figura 4.3
Figura 4.4
Figura 4.5
Figura 4.6
Figura 4.7
Figura 4.8
Figura 5.1

Modelo obtenido de Temperatura sobre Region de México (27 km) y Rep.

Dominicana (9 km), por el proyecto CATHALAC [35]....cccovvviiiiiiiiiiieiiie e, 18
Regiones impactadas por el ascenso en el nivel delmar...................coooeeeil. 19
Propuesta del Instituto de Investigacién Internacional para el Clima y la
Yo Tox =T - Vo SRR 20
(a), (b). Visualizacién de un hecho en un modelo multidimensional.................. 26
Modelo MUtIdIMENSIONAL.........ciiii e e e e 28
Esquema de [0S proceS0S ETL......ci it e e e e e 30
Perspectiva general y usos de un almacén de datos [2].........ccoeeeiiiiiininennnn 31
Disciplinas que contribuyen a la Mineria de Datos [2].........cccooeeviieiiiiievininnne, 35
Proceso de Extraccion de Conocimiento [2]........covvvie i e 38
Clusteres caracterizados por SU CENrOIdE..........eviviiriiee e, 47
Ejemplo de regresion liNeal.............oooiiii it e e e 49
Ejemplo de Componentes y Estructura de un arbol de decision...................... 50
Detalle del entorno Explorer de WEKA ..ot e 52
Fases del proceso de descubrimiento en bases de datos, KDD...................... 55
Ubicacion de estaciones del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de

0T o] T 57
Visualizacién de datos outliers con WekKa..........cooovii i, 58
Ejemplo de discretizacion del atributo Fecha..................coooiiin, 59
Modelo E-R de la base de datos ESTACIONES-SEMARNAT ..........cocviiin.es 60
Dimensiones finales del Cubo...........coo i 61
ViStas ¥ TabIas. ..o e 61
Grupos de contaminacion durante el dia............ccooeiii i 63
Muestra del arbol de decision obtenido, con respecto de la estacion 1............ 67




Indice de Tablas

Tabla 3.1.
Tabla 3.2.

Tabla 4.1
Tabla 4.2

Tabla 5.1.

Tabla 5.2.

Tabla 5.3.

Tabla 5.4.

Tabla 5.5.

Tabla 5.6.

Diferencias entre la base de datos transaccional y el almacén de datos.......
Correspondencia entre Tareas y Técnicas de la Mineria de Datos [2]..........
Estaciones del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla..........
Parametros del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla..........
Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacion

10T 0= 0
Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacion

10T 0=
Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estaciéon
L1110 0= o P
Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estaciéon
110 0= (o P
Ecuaciones para predecir los niveles de Ozono de las principales
MediCioNes MEtEOrOIOQICAS. ... ....ivi it it et e e e e e e e e e
Comparativo entre los niveles de Ozono reales y las predicciones..............




Capitulo 1

|ntroduccién

Actualmente, el tema de Cambio Climéatico se ha convertido en el asunto ambiental mas
complejo visto en la agenda de la politica internacional y nacional, ya que es uno de los
problemas mas dificiles de tratar, representa desafios a la sociedad como un todo, a la
comunidad cientifica y técnica y a las autoridades politicas. Generalmente se acepta que el
calentamiento global del planeta se debe al desequilibrio que la actividad humana ha provocado

en las concentraciones atmosféricas de los gases de efecto invernadero.

Ante este nuevo entorno, se dispone de informacion valiosa que ayuda afijar estrategias
y tomar decisiones, la informacién se contempla desde esta perspectiva, como el recurso vital

del Medio Ambiente, que precisa ser integrada para que realmente afiada valor e innovacion.

En lo expuesto anteriormente, la informacién y el conocimiento, se convierten en dos
factores clave para aumentar el manejo inteligente en la toma de decisiones de las cuales, se
obtendrd informacion mucho maéas detallada y variable en periodos de tiempo. De las
herramientas que actualmente ofrece el mercado consideramos los DataWarehouse

(Almacenes de Datos), que son tecnologias idoneas para las organizaciones.

Los DataWarehouse (DW), son el centro de atencién hoy en dia de las grandes
organizaciones, ya que componen una de las columnas elementales para el proceso de toma
de decisiones, de aqui que la informacion depositada en ellos sea confiable y de calidad. Dada
la competencia existente, que crece en todo momento, estas decisiones deben ser rapidas y ser
tomadas sobre una gran cantidad de hechos y cifras. En concreto necesitamos herramientas
gue nos ayuden a minimizar el tiempo para analizar toda esa informacién con mayor velocidad y
precision; logrando de esta manera mantenernos competitivos, y reaccionar ante cambios

potenciales que afecten la vida del ser humano.




En este trabajo se aborda la construccion de un DataWarehouse con respecto al actual
Cambio Climatico, para su posterior explotacion a través de Técnicas de Mineria de Datos. La
informacién de base para este proyecto fue suministrada por la Secretaria del Medio Ambiente y
Recursos Naturales del Estado de Puebla. Dicha informacién se encuentra almacenada en
bases de datos digitales y otras fuentes. Gran parte de esta informacion es histérica, es decir,
representa transacciones o situaciones que se han producido. Este proyecto constituye todo un
desafio para la Mineria de Datos, ya que ello implica trabajar con un volumen de datos
considerable y esto conlleva a problemas presentes sobre los datos como: ruido, datos
ausentes, intratabilidad, volatiidad de los datos, entre otros. Se precisa conjuntar dicha
informacién, y para ello se propone como solucién la intervencién de los almacenes de datos,
las operaciones OLAP (Online Analitical Processing, por sus siglas en inglés), y técnicas
adecuadas de Mineria de Datos para analizar y extraer conocimiento novedoso y util. La
aplicacion de dichas herramientas facilita el problema de acceso a la informacién y en
consecuencia, se acelera el proceso de analisis, consultas y el menor tiempo posible de uso de
la informacién.

1.1 Planteamiento de la Investigacion

En esta seccién se precisa el problema de la investigacion a resolver, se definen los
objetivos del proyecto, al mismo tiempo se plantea la propuesta de solucién y por Ultimo se

describe la organizacion de la tesis.

1.1.1 Problema a Resolver

El problema que se aborda en este proyecto tiene sus origenes en datos otorgados por
la Secretaria del Medio Ambiente y Recursos del Estado de Puebla (SEMARNAT).

En junio de 2000 la Secretaria de Desarrollo Urbano, Ecologia y Obra Publica,
SEDURBECOP, instalé e inici6 operaciones de una red de calidad del aire con cuatro
estaciones de monitoreo automatico, que incluyen la medicion de contaminantes como Ozono,
oxidos de nitrogeno, diéxido de azufre, acido sulfhidrico, hidrocarburos, PM;, y meteorologia,
esta Ultima esta conformada por los siguientes parametros: temperatura, humedad relativa,
radiacion UV-A , radiacion UV-B, velocidad del viento, direcciéon del viento, presion barométrica.
Actualmente, el Sistema Estatal de Monitoreo Ambiental, SEMA, se encuentra a cargo de la
SEMARNAT, del gobierno del Estado de Puebla.




Con fundamento en los resultados de la medicion de la calidad del aire, se han podido
desarrollar varios proyectos como los siguientes: Programa de Gestion de la Calidad del Aire en
la Zona Metropolitana del Valle de Puebla 2006-2011, inventario de emisiones 2004, estudios
de mitigacion de Puebla ante el Cambio Climatico, modelacion de la calidad del aire,
modernizacion del programa de verificacién vehicular, mecanismo de desarrollo limpio, control

del gas metano del municipio de Puebla y estudios epidemioldgicos [1].

Este proyecto igualmente se cimenta en las mediciones obtenidas de la calidad del aire,
sin embargo la informacién que recaba cada una de estas estaciones, presenta problemas

importantes, mismos que son mencionados a continuacion:

» Los datos proceden de fuentes diversas y pertenecen a diferentes dominios. Aqui es
clara la necesidad de integracion y considerar los mismos para la obtencién de
informacién Gtil para la organizacién.

* En la actualidad se utiliza un método tradicional de convertir los datos en conocimiento,
el cual consiste en un andlisis e interpretacién realizados de forma manual. El
especialista en la materia, digamos por ejemplo un Ingeniero Ambiental analiza los datos
y elabora un informe o hip6tesis que refleja las tendencias o pautas de los mismos. Esta
forma de operar es pesada, cara y altamente subjetiva.

» En consecuencia del punto anterior, muchas decisiones importantes se realizan, no
sobre la base de la gran cantidad de datos disponibles, sino siguiendo la propia intuicion
del usuario al no disponer de las herramientas necesarias.

 La informacién recabada por cada una de las estaciones representa trabajar con
grandes volumenes de datos, donde la enorme abundancia de datos desborda la
capacidad humana de comprenderlos.

« La informacion recabada conlleva problemas como ruido, datos ausentes, intratabilidad,

volatilidad de los datos...etc.

El objetivo de este proyecto es ambicioso pero factible, ya que el objetivo de la Mineria de

Datos es convertir datos en conocimiento.
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1.1.2 Objetivos de la Investigacion

El objetivo general de la tesis es el siguiente:

Disefiar una Data Warehouse para la toma de decision es con respecto al Cambio

Climatico actual, y posteriormente explotarlo con T écnicas adecuadas de Mineria de

Datos.

Los objetivos particulares se especifican a continuacion:

Permitir la generacién de escenarios futuros del clima, con respecto al efecto de los
contaminantes, en las diferentes estaciones del afio.

Realizar busquedas de comportamiento de contaminantes en relacién a ciertas
variables.

Realizar bisquedas de cambios en el comportamiento de contaminantes a diferentes
horas del dia.

Facilitar el lanzamiento de campafias organizacionales mas adecuadas para mitigar
el Cambio Climético.

Mejorar el analisis de riesgos. Con esto se plantea también incrementar la
confiabilidad de la informacién generada por la SEMARNAT.

Facilitar el proceso de toma de decisiones basado en informacién estadistica.
Identificar las patologias para el diagnostico de ciertas enfermedades relacionadas
con las particulas PMyo*,

Permitir la deteccion de ciertos pacientes con riesgo de sufrir una patologia concreta.

Contribuir a una mejor adaptacién del ser humano al actual calentamiento global.
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1.1.3 Justificacion de la Investigacion

Los siguientes criterios justifican la investigacion en la que se fundamenta este trabajo de

tesis:

1. Reduccion de incertidumbre sobre aspectos de la rea  lidad. El actual Cambio
Climético es un problema con caracteristicas Unicas, ya que es de naturaleza global,
sus impactos mayores seran a largo plazo e involucra interacciones complejas entre
procesos naturales, sociales, econémico Yy politicos [4]. Los problemas y las dudas a la
hora de cubrir estas necesidades aparecen si se desconoce por dénde empezar, qué
herramientas utilizar, qué técnicas estadisticas o de aprendizaje automatico son mas
apropiadas y qué tipo de conocimiento se puede llegar a obtener y con qué fiabilidad.
En este trabajo se intentan resolver estas dudas, pero ademas, se presentan una serie

de posibilidades y, por supuesto, de limitaciones.

2. La necesidad e impulso creciente del area de Mineri a de Datos. Las tecnologias
basadas en la informatica, Meteorologia, y Cambio Climatico, son claves para este
desarrollo, pues en ellas se suministran potentes instrumentos para la obtencion y el
andlisis de la informacion climatolégica. La aparicion de nuevas tecnologias ha
posibilitado el proceso de investigacién respecto del Cambio Climéatico, al facilitar el
estudio de las interacciones de los contaminantes y su influencia en el desarrollo de

enfermedades.

3. En las ultimas décadas, el almacenamiento, organizacion y recuperacién de la
informacién se ha automatizado gracias a los sistemas de bases de datos, asi como
para el descubrimiento del significado que poseen los datos almacenados en grandes
bancos. Esto permite explorar y analizar las bases de datos disponibles para ayudar a
la toma de decisiones; ademas de facilitar la extraccién de la informacién existente en

los textos, asi como para crear sistemas inteligentes capaces de entenderlos.

4. Todos estos problemas y limitaciones de las aproximaciones clasicas han hecho surgir
la necesidad de una nueva generacion de herramientas y técnicas para soportar la
extraccion de conocimiento Util desde la informacion disponible, y que se engloban bajo

la denominacién de Mineria de Datos.




1.2 Presentacion de la Solucién

La propuesta de solucién al problema definido en la seccién 1.1.1 y los productos

desarrollados son comentados en la siguiente subseccion.

1.2.1 Propuesta de solucion

De acuerdo con el problema planteado, se presenta la siguiente definicién conceptual

de la solucion:

“Se propone el disefio, construccién e implantacion de un Sistema de Data Warehouse
Multidimensional para la toma de decisiones, respecto al actual Cambio Climatico. Una vez

creado el DataWarehouse se explotara con Técnicas de Mineria de Datos adecuadas”.

El sistema propuesto se fundamenta en la Teoria de Bases de Datos Relacionales y
Construccion de Cubos en repositorios de Datos a partir de SQL Server Business Intelligence
Development Studio, asi como también el uso de Weka (Waikato Environment for Knowledge
Analysis-Entorno para Andlisis del Conocimiento de la Universidad de Waikato), un conocido
software para aprendizaje automatico y Mineria de Datos escrito en Java y desarrollado por la

Universidad de Waikato. Weka es un software de distribucion libre, bajo licencia de GNU-GPL.

1.3 Aportaciones a la Investigacion

Las aportaciones se derivan de la comparacion de las técnicas de Mineria de Datos,
aplicadas sobre el DataWarehouse, enriqueciéndose por medio de la visualizacién de ejemplos,

y de los alcances de trabajos similares presentados en el Capitulo 2, “Estado del Arte”.

1.4 Organizacion de la Tesis

Este trabajo se estructura en 6 capitulos distribuidos de la siguiente manera:

» Capitulo I. Introduccidn. En esta parte se detalla el problema a resolver, los objetivos de
la investigacion, la justificacién, asi como también se presenta la propuesta de solucion
al problema y los productos generados por el trabajo de la presente tesis. Al mismo

! Disponible en : http://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_publica_general de GNU
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tiempo, se presentan las aportaciones que genera la explotacién del almacén de datos y
las Técnicas de Mineria de Datos, asi mismo se exhibe la organizacion del documento.

» Capitulo Il. Estado del Arte. En esta parte se detallan un nimero importante de trabajos
de investigacion relacionados con el ambito de los DataWarehouse y la Mineria de
Datos.

e Capitulo lll. Marco Teérico. En este capitulo se profundiza acerca del conocimiento
disponible acerca de los Almacenes de Datos y las Técnicas de Mineria de Datos. Al
mismo tiempo se profundiza en los fundamentos te6ricos que ofrecen el sustento formal
al desarrollo de la tesis.

» Capitulo IV. Andlisis y Disefio de la construccién de un DataWarehouse para la toma de
decisiones con respecto del Cambio Climatico. En este capitulo se presenta el analisis
del problema planteado en la seccién 1.1 y se muestra el proceso de disefio del mismo.

* Capitulo V. Implementacion y Resultados. En este capitulo se presentan los resultados
obtenidos de la aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos al Disefio del
DataWarehouse presentado en el capitulo IV.

» Capitulo VI. Conclusiones y Trabajo a Futuro. En esta parte se detallan las conclusiones
de la investigacién a través de tres secciones dedicadas a exponer una discusion sobre
las lecciones aprendidas durante el desarrollo de la tesis.

* Finalmente se da una lista de referencias y material consultado.

1.5 Conclusiones

El Cambio Climatico es una amenaza para la humanidad, pero nadie puede determinar
con seguridad sus futuros efectos o la magnitud de éstos. En casi todos los circulos cientificos
se trata de ver en qué forma se solucionara y cudl sera la mejor forma de detectar las
repercusiones. Las tecnologias del DataWarehouse y Mineria de datos vienen desempefiando
un papel cada vez mas importante en cuanto al soporte para el analisis del Cambio Climatico,
es por ello que en este capitulo se presentd el protocolo de investigacion para desarrollar el

sistema de toma de decisiones acerca del Cambio Climatico.
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Capitulo 2
Estado del Arte

El problema del Cambio Climético ha originado un nimero importante de trabajos de
investigacion durante los Ultimos afios en el ambito de los DataWarehouse y la Mineria de
Datos. Haciendo una revisién a la literatura se resumen algunas de las investigaciones que se
han realizado sobre los impactos actuales y potenciales del Cambio Climatico, recurriendo a la

tecnologia de DataWarehouse y Mineria de Datos.

La referencia de esta area de investigacion es del articulo “Climate Change, Vulnerability
and Adaptation in Latin America”, este introduce de una manera unificada y sistematica los
problemas relacionados con el Cambio Climatico en la Latinoamérica actual, asi como también
muestra las medidas que se han adoptado y algunos proyectos, universidades e instituciones
del clima, que se encuentran trabajando sobre este problema. El articulo “Change on British
Columbia’s Biodiversity”, aporta informacién complementaria sobre el tema de investigacion.

En la actualidad existen condiciones evidentes de un Cambio Climatico inevitable, con
caracteristicas irrevocables como: calentamiento global, deterioro universal de los habitats
naturales y medios de subsistencia. Estos efectos secundarios también se extienden a nivel del
mar, disminucion de suministro de agua dulce, impactos sobre la agricultura y la salud de
América Latina.

A partir de este punto nos concentraremos en los trabajos realizados por diversas
instituciones, resaltando el uso de DataWarehouse y la Mineria de Datos, para los cuales

presentaremos un estado del arte detallado.
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2.1 Proyectos y Esfuerzos para la mitigacion del Ca  mbio
Climatico en Latinoamérica

Muchas universidades, instituciones de investigacion del clima y organizaciones no
gubernamentales, han realizado un esfuerzo por promover modelos climaticos regionales y
escenarios del clima. Algunos ejemplos de estos trabajos se mencionan en las siguientes

secciones.

2.1.1 Proyecto CPTEC

El Centro de Prevision del Tiempo y Estudios Climaticos (CPTEC) en Brasil, es un
centro lider en investigacion para el sistema climatico, analisis, modelizacion y prediccion del
clima. Este centro tiene como objetivo el desarrollo de investigacion sobre el tema de Cambio
Climatico, incluyendo estudios de observacion para caracterizar el clima actual y su variabilidad
a largo plazo, asi como estudios de proyecciones de escenarios climaticos futuros para
caracterizar el clima del resto del siglo XXI, para diferentes escenarios de emisiones de gases
de efecto invernadero. Entre los miembros, hay investigadores que trabajan en areas de
Cambio Climatico, andlisis de vulnerabilidad, estudios de impacto y adaptacion. Las
instituciones que participan son de la talla de la Universidad de Sao Pablo de la Fundacion
Brasilefia para el Desarrollo sostenible, en colaboracién con las instituciones del Gobierno
Federal Brasilefio (EMBRAPA, INMET, FIOCRUZ, ANA, ANEEL, ONS, COPPE-UFRJ, entre
otros), asi como centros meteoroldgicos estatales, universidades, la FBMC (Foro Brasilefio de
Cambio Climatico) y organizaciones de la sociedad civil. El grupo también trabaja en estrecha
colaboracion con el Consejo Nacional del Clima conjunto al Departamento de Cambio Climatico
y la Calidad del Aire del Ministerio de Medio Ambiente [34].

El trabajo que se desarrolla es proporcionar informacién y prondésticos del tiempo
para darse a conocer y puestas a disposicion por los grupos del clima y la investigacion
aplicada, para dar apoyo a la toma de decisiones en la formulacion de politicas sobre el
impacto del Cambio Climatico [34].

Algunos de los trabajos relacionados con esta organizacién son los siguientes:
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= |mpacto sobre la salud humana de las particulas emitidas por quemas en la
Amazonia Brasilefia. Ignotti, E., Valente, J., Longo, Karla M. Freitas, SR, Hacon, S.,
Artaxo, P. Revista de Salud Publica.

= Aire Nuevo producto de Calidad en el CPTEC/INPE: Prondsticos y de sus
precursores de ozono troposférico de la quema de biomasa y emisiones urbanas.
KM Longo, Freitas, SR, Alonso, M., Rodrigues, LF. , Mello, R., Stockler, R, Moreira,
D.

=  Entre otras.

2.1.2 Proyecto CATHALAC

El proyecto CATHALAC (Organismo Internacional dedicado a promover el desarrollo
sostenible en América Latina y el Caribe por medio de la investigacion aplicada, la educacion y
la transferencia de tecnologia), trabaja con un DataWarehouse, y ayuda a la evaluacion de la
capacidad de Adaptacion en América Central, México y Cuba. Desde 2005 el proyecto
CATHALAC, incluye el terminé de Clusters, para ayudar al procesamiento de datos referentes a
modelacion del clima y de Cambio Climatico, esto dentro del marco del proyecto SERVIR (The
Decision Support System For Environmental Management — segln sus siglas en Inglés). En el
proyecto CATHALAC se cuenta con 2 CLUSTERS en los cuales corren los modelos MM5 y
WRF que son utilizados para pronostico del clima para periodos cortos (2 a 3 dias de
pronostico) y PRECIS para modelacion de cambio Climéatico (20 a 100 afios de Cambio
Climéatico). El proceso inicia en la madrugada donde automaticamente se descargan los datos
de entrada de los modelos para después ser analizados y procesados por el CLUSTER1 que
consta de 9 nodos esclavos y 1 maestro. Luego de la primera ronda de modelacion de trabajos
se inicia con la Regién de México (27 km) y Rep. Dominicana (9 km) (Figura 2.1), esta segunda
ejecucién utiliza los datos descargados de la primera ejecucion y alimenta al modelo. En
CATHALAC se encontraba en ejecucién el modelo de PRECIS que demord 5.1 meses para 100
afios de modelado de Cambio Climatico. En los préximos meses se espera tener nuevos
modelos climaticos funcionando (ver figura 2.1) y se comenzara con un sistema de CLUSTERS
con lo que cuenta el centro, para que CATHALAC se posicione como pionero en supercémputo

en la regioén.
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2.1.3 Proyecto MACC

El proyecto MACC (Monitoring Atmospheric Composition and Climate — por sus siglas en
Inglés) es financiado por el Fondo para el Medio Ambiente Mundial (FMAM), es un proyecto
regional llevado a cabo en doce paises de la CARICOM (Caribbean Community —por sus siglas
en Inglés). El objetivo principal es seguir fortaleciendo la capacidad de los pequefios Estados
Insulares de bajo desarrollo y ayudar a los Estados Riberefios del Caribe para aumentar su
resistencia al Cambio Climatico, mediante la identificacién y aplicacion de las opciones viables
de adaptacion. MACC ofrece registros de datos sobre la composicién atmosférica de los Gltimos
afios, los datos de seguimiento de las condiciones actuales y las previsiones sobre la
distribucién de los componentes clave para unos dias antes. MACC combina la modelizacion
atmosférica, utilizando esta técnica recaban datos de observacion de la Tierra para prestar
servicios informacion, que abarcan la calidad del aire Europeo, Composicion de la Atmésfera

Global, el clima, los rayos UV y la energia solar [33].
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Figura 2.1: Modelo obtenido de Temperatura sobre Regién de México (27 km) y Rep. Dominicana (9 km),
por el proyecto CATHALAC [35].
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2.2 Trabajos recientes en Cambio Climatico en Méxic 0

Recientemente aparecio la revision del estado actual del conocimiento sobre Cambio
Climético elaborada por el Panel Intergubernamental para el estudio del Cambio Climatico,
conocido como IPCC por sus siglas en inglés. En esta revision se analiza basicamente lo

relacionado con:

* Elinventario nacional de emisiones
» La vulnerabilidad ante el Cambio Climético

* Medidas de mitigacion

Con respecto a los analisis sobre el aumento del calentamiento en otras partes de
México ya se comienza a reflejar en un aumento en el nimero de eventos extremos. Las

evidencias observacionales en ese sentido no permiten hasta ahora concluir al respecto.

El calentamiento global viene acompafiado por una elevacién del nivel del mar (ver
Figura 2.2) debido a la expansion térmica de los océanos; ésta se traduce en que zonas
costeras bajas- por ejemplo por debajo de los 2 m por arriba de la marea alta- se vuelven
vulnerables a las inundaciones. En la figura siguiente se ilustra como Tamaulipas, Veracruz,

Tabasco, Yucatan y Quintana Roo se verian afectados [37].

:MRegiones mpactadas i
200 km F_//\/?\

NP

Figura 2.2: Regiones impactadas por el ascenso en el nivel del mar.
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Un elemento importante en materia de escenarios de Cambio Climatico es la seleccion
objetiva de los modelos de circulacion general que se utilizan para generar escenarios futuros
de las variables climaticas. Por ejemplo, para el caso de la temperatura, se encuentra que los
modelos HADCM2 y EHCAM4 generan los mejores escenarios de cambio de temperatura en
México. Las graficas siguientes muestran una comparacion del ciclo anual de la temperatura

pronosticada para el afio 2050 y de la temperatura observada en algunas regiones de México.

2.3 El Cambio Climatico y la Toma de Decisiones

Los decisores o tomadores de decision (incluyendo responsables en formulacion de
politicas) que trabajan en los sectores publicos y privativos de paises en vias de desarrollo,
tipicamente enfrentan la presién de actuar en respuesta a problemas que requieren accién
inmediata. Ademas, el efecto de tales decisiones debe ser evidente durante plazos, usualmente
cortos, en los cuales esos decisores operan. Consecuentemente, dan prioridad relativamente
baja a los asuntos que se perciben como problemas de un futuro distante, tal es el caso del
“Cambio Climatico”. En el Instituto de Investigacion Internacional para el Clima y la Sociedad
(IRI), se propone de manera efectiva ayudar a las sociedades a estar preparadas y adaptadas
para cualquier escenario posible de Cambio Climatico (Figura 2.3). Esto requiere establecer una

evaluacién de riesgo climatico y estrategias de manejo de riesgo [36].

Figura 2.3: Propuesta del Instituto de Investigacién Internacional para el Clima y la Sociedad.
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2.4 Conclusiones

En este capitulo se presentaron proyectos relacionados estrechamente con el Cambio
Climatico, los DataWarehouse y la Mineria de datos, en Latinoamérica. Se traté ademas, sobre

la Iniciativa en la toma de decisiones con respecto del actual Cambio Climatico.
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Capitulo 3

Marco Teérico

En este capitulo se presentan los fundamentos teéricos que ofrecen el sustento formal al
desarrollo de la tesis. Exponiendo como primer punto la tecnologia de los DataWarehouse (DW)
como una herramienta para analizar la informacién y como segundo punto, ademas se
expondra la Mineria de Datos como el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible,
previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados. Con respecto al
segundo punto que involucra la Mineria de datos, cabe mencionar que es la parte mas extensa
de este trabajo de tesis y ligeramente la mas técnica, ya que se trata de describir el

funcionamiento y la conveniencia de las técnicas de Mineria de Datos aplicadas.
3.1 ;Qué es un Almacén de Datos?

Desde el inicio las bases de datos se han transformado en un instrumento primordial de
control y conduccién de operaciones comerciales. Fue asi como en breves afios en las grandes
empresas y negocios coexistia un considerable ndmero de informacion almacenada en
diferentes fuentes de datos y éstas alcanzaron un tamafo considerablemente grande. Con este
gran cumulo de informacién, los dirigentes de tales empresas y dependencias se dieron cuenta
gue podria tener un resultado util, al estar exhibida la suma de sus operaciones comerciales.
Por tanto, se preocuparon por unificar las diversas fuentes de informacién de las cuales
disponian, en un Unico lugar, al que soélo se le agregaria informacion importante, sobre la base
de una estructura organizada, integrada, logica, dinamica y de facil explotacion. La respuesta a

esta problematica fueron los Almacenes de Datos o DataWarehouse.

Existen muchas definiciones para el Almacén de Datos, la mas conocida fue propuesta

por William Inmon- considerado el padre del DataWarehouse en 1992 [6]:
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“Un DW es una coleccion de datos orientados a temas, integrados, no-volatiles y
variante en el tiempo, organizados para soportar necesidades empresariales”. William Inmon

indic6é que un DataWarehouse se caracterizaba por ser:

» Tematico : Los DW estan disefiados para ayudar a analizar los datos de un determinado
tema o significado. Por ejemplo en este proyecto se desea saber mas sobre los efectos
que produce el Ozono sobre el Cambio Climatico, sobre estas bases se puede construir
un DW, que concentre consultas. Utilizando este DW se podrian hacer peguntas del tipo
¢Existe una relacion entre el Ozono y los diferentes contaminantes?, que puedan
determinar la toma de ciertas decisiones con respecto de salud, para beneficio de la
poblacion Mexicana. Esta habilidad de localizar un tema prioritario hace que se cree un
DW orientado a un tema. La base de datos combina estos elementos en una estructura

gque acomoda las necesidades de la aplicacion.

« Integrado : La integracion esta muy relacionada con el punto “tematico”. Los DW deben
aunar datos de fuentes dispares de una forma consistente. Deben resolver problemas
tales como el nombre de los campos, conflictos de inconsistencia en unidades y
medidas antes de ser almacenados.

e Variante en el tiempo: Los cambios producidos en los datos a lo largo del tiempo
quedan registrados para que los informes que se puedan generar reflejen esas
variaciones. Para esto se necesita una gran cantidad de datos almacenados a lo largo
de mucho tiempo. En esto difiere mucho un sistema transaccional, donde los datos
histéricos son archivados y poco accedidos. La informacion del depdsito por el contraste,
debe incluir los datos histéricos para usarse en la identificacion y evaluacion de

tendencias.

* No volatil: La informacién es util sélo cuando es estable [8]. La informacion no se
modifica ni se elimina, una vez almacenado el dato, éste se convierte en informacion de
sélo lectura, y se mantiene para futuras consultas. Es logico debido a que el designio del

DataWarehouse es ser capaz de analizar lo que ya ha sucedido.

3.1.1 OLTP y OLAP

Existen dos tipos de sistemas orientadas a los procesamientos muy diferentes
denominados OLAP Y OLTP los cuales se detallan a continuacion:




e OLTP (On-Line Transactional Processing). Los sistemas OLTP son bases de datos
orientadas al procesamiento de transacciones en tiempo real, constituye el trabajo
primario en un sistema de informacion. Este trabajo consiste en realizar transacciones,

es decir, actualizaciones y consultas a la base de datos con un objetivo operacional [2].

* OLAP (On-Line Analytical Processing). Son bases de datos orientadas al procesamiento
analitico en tiempo real, que engloba un conjunto de operaciones, exclusivamente de
consulta, en las que se requiere agregar y cruzar gran cantidad de informacién. Este
analisis suele implicar, generalmente, la lectura de grandes cantidades de datos para
llegar a extraer algun tipo de informacion util. Ejemplos de este tipo de trabajo analitico
pueden ser: tendencias de ventas, patrones de comportamiento de los consumidores,

elaboracion de informes complejos... etc.

Una caracteristica de ambos procesamientos es que se plantea que sean “on-line”, es
decir, que sean relativamente “instantaneos” y se puedan realizar en cualquier momento (en
tiempo real). Esto parece evidente e imprescindible para el OLTP, pero no esta tan claro que

esto sea posible para algunas consultas muy complejas realizadas por el OLAP [2].

3.1.2 Almacenes de Datos y Bases de Datos Transacci onales

Tradicionalmente el analisis para la toma de decisiones se realizaba sobre las mismas
bases de datos de trabajo 0 base de datos transaccionales. Esto implica combinar el trabajo
transaccional diario de los sistemas de informacién originales (OLTP), con el andlisis de datos

en tiempo real sobre la misma base de datos (OLAP), esto provoca problemas como que:

« Disturba el trabajo transaccional diario de los sistemas de informacion originales.
« Se realizan consultas muy pesadas (killer queries).
» En situaciones de carga alta, la perturbacion es tal que el proceso analitico se debe

realizar por la noche o en periodos festivos.

Todos estos problemas son provocados porque la base de datos esta disefiada para el
trabajo transaccional y no para el analisis de los datos, por lo que el andlisis es lento.
La ventaja fundamental de un almacén de datos es su disefio especifico y su

separacion de la base de datos transaccional. Un almacén de datos, entonces:

» Facilita el analisis de los datos en tiempo real (OLAP).
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* No disturba el OLTP de las base de datos originales.

Es por ello que no debemos confundir y por lo tanto diferenciar claramente entre las
bases de datos transaccionales (u operacionales) y los almacenes de datos. De hecho hoy en

dia las diferencias son claras, como se muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1. Diferencias entre la base de datos transaccional y el almacén de datos.

BASE DE DATOS ALMACEN DE DATOS
TRANSACCIONAL
Prop6sito  Operaciones diarias. Soporte a las Recuperacion de informacion, informes,
aplicaciones andlisis y Mineria de Datos.
Tipo de datos Datos de funcionamiento de la Datos Utiles para el andlisis, la
organizacion. sumarizacion, etc.
Caracteristicas de  Datos de funcionamiento, Datos historicos, datos internos y externos,
los datos  cambiantes, internos, incompletos...  datos descriptivos...
Modelo de datos  Datos normalizados. Datos en estrella, en copo de nieve,

parcialmente desnormalizados,
multidimensionales...

Numero y tipo de  Cientos/miles: aplicaciones, Decenas: directores, ejecutivos, analistas
usuarios  operarios, administrados de la base  (granjeros, mineros).
de datos.
Acceso  SQL. Lecturay escritura. SQL y herramientas propias (slice & dice,

drill, roll, pivot...). Lectura.

3.1.3 Arquitectura de los almacenes de datos

Un almacén de datos recaba, principalmente, datos historicos, es decir, hechos, sobre el
contexto en el que se desenvuelve la organizacién. Los hechos son, por tanto, el aspecto
central de los almacenes de datos. Esta caracteristica determina en gran medida la manera de

organizar los almacenes de datos.

3.1.3.1 Modelo Multidimensional

El modelo conceptual de datos mas extendido para los almacenes de datos es el modelo
multidimensional [2] Ver Figura 2.3. (a). El modelo multidimensional representa los datos como
matrices N-Dimensionales denominadas Hipercubos (data cubes-cubos de datos). Un hipercubo
consiste en un conjunto de celdas, cada una se identifica por la combinaciéon de los miembros
de las diferentes dimensiones y contiene el valor de la medida analizada para dicha
combinacién de dimensiones [7]. Este modelado de datos forma conjuntos como medidas
descritas por dimensiones, las cuales son adecuadas para resumir y organizar datos (p.ej. hojas
de calculo), también esta enfocado para trabajar sobre datos de tipo numérico, los cuales son

mucho mas simples de entender y faciles de visualizar que el modelado Entidad Relacion. Los
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datos en el hipercubo se organizan en torno a los hechos, que tienen unos atributos o medidas

gue pueden verse en mayor o menor detalle segun ciertas dimensiones [2].

LUGAR: A .
Ciudad | pjicamtar
Ventas en miles Zaragozd
de euros [Mady
Barcelong
Valendj
Sumo de Pifia 11.17
57
PRODUCTO: Cola 33cl
Articulo
Jabon Salfl%g’ r=7
j
Androbrio 33 JTH A /
y
. B y
Cerveza Kiel 2 cl. /
y
Leche Entera cabra 1). 12 e R
1 2 3 4 1 2 3
2004 2005
TIEMPO: trimestre
a) Modelo Multidimensional
Jerarquia de Dimensiones
PRODUCTO LUGAR TIEMPO
Categoria Pais Afio
Gan< Prov. i Ciudad £, Trimestre : o
‘<L ] [ Semana
i Articulo} Mes
e g Supermercado \
D||’a
Hora

b) Jerarquia de Dimensiones

Figura 3.1: (a), (b). Visualizacion de un hecho en un modelo multidimensional.

En la Figura 3.1. (a) se representa un cubo tridimensional donde las dimensiones

producto, lugar y tiempo se han agregado por articulo, ciudad y trimestre. La representacion de
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un hecho como el visto anteriormente corresponde, por tanto, a una casilla en dicho cubo. El
valor de la casilla es la medida observada (en este caso el importe de las ventas). Esta
visualizacién hace que, incluso cuando tengamos mas de tres dimensiones, se habla de un
“cubo” (0 mas propiamente de un “hipercubo”) como un conjunto de niveles de agregacion para
todas las dimensiones. Esta estructura permite ver de una manera intuitiva la
sumarizacién/agregacion (varias casillas se fusionan en casillas mas grandes), la disgregacion
(las casillas se separan en casillas con mayor detalle) y la navegacion segun las dimensiones

de la estrella.

A continuacion, se describen cada uno de los componentes de la organizacién de un
hipercubo:

— Hecho: es el objeto a analizar, posee atributos llamados de hecho o de sintesis, y son de
tipo cuantitativo. Sus valores (medidas) se obtienen generalmente por la aplicaciéon de una
funcion estadistica que resume un conjunto de valores en un unico valor. Por ejemplo:
cantidad de unidades en inventario, ventas en délares, cantidad en unidades de producto
vendidas, horas trabajadas, promedio de piezas producidas, consumo de combustible de un

vehiculo, etcétera [7].

— Dimensiones: representan cada uno de los ejes en un espacio multidimensional.
Suministran el contexto en el que se obtienen las medidas de un hecho. Algunos ejemplos
son: tiempo, producto, cliente, departamento, entre otras. Las dimensiones son entidades o
perspectivas que sirven para mantener estructurados los datos de una organizacion,
ademas se utilizan para seleccionar y agrupar los datos en un nivel de detalle deseado. Los
componentes de una dimension se denominan niveles y representan nombres o
identificadores que marcan una posicién dentro de la dimension y se agrupan de forma
jerarquica (p.ej. Meses, trimestres y afios son miembros de la dimensién tiempo, ciudades,
regiones y paises son miembros de la dimensién localizacién.), los miembros de las

dimensiones se suelen organizar en forma de jerarquias (Figura 3.1 (b)).

Los hechos se guardan en tablas de hechos y las dimensiones en tablas de dimensiones.
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Figura 3.2: Modelo Multidimensional [7].

En la figura 2.4, se muestra un modelo multidimensional, donde los hechos se
encuentran en una tabla de ventas y las dimensiones son almacén, producto y tiempo. Un
modelo multidimensional se puede representar como un esquema en estrella, copo de nieve

(snowflake) o constelacion de hechos [9].

3.1.3.2 Explotacion de un almacén de datos. Operado res

Lo interesante de un Almacén de Datos no es poder realizar consultas que, en cierto
modo, se pueden hacer con selecciones, proyecciones, concatenaciones y agrupamientos
tradicionales. Lo realmente interesante de las herramientas OLAP son sus operadores de
refinamiento o manipulacion de consultas. El caracter agregado de las consultas en el Analisis
de Datos, aconseja la definicibn de nuevos operadores que faciliten la agregacion

(consolidacién) y la disgregacién (division) de los datos.

Los operadores mas importantes asociados al modelo multidimensional se detallan a

continuacion:




» Drill (disgregacion). Se trata de disgregar los datos (mayor nivel de detalle o desglose,
menos sumarizacion) siguiendo los caminos de una o mas dimensiones [2].

* Roll (agregacion). Se trata de agregar los datos (menor nivel de detalle o desglose, mas
sumarizacién o consolidacién) siguiendo los caminos de una o mas dimensiones [2].

» Slice & Dice . Se seleccionan o proyectan los datos

* Pivot. Se reorientan las dimensiones.

A la accion de navegar por los datos del DataWarehouse se le conoce con el término
inglés drill, traducido literalmente drill significa taladrar. Por drill down se entiende conseguir
datos con un nivel de detalle mayor, profundizar, es la habilidad para poder navegar de lo
general a lo particular en la informacion presentada. Por roll up se entiende lo contrario,
conseguir datos con un nivel de detalle menor; sintetizar, es agregar un dato segun una
jerarquia de una dimensién, significa ver menos nivel de detalle, sobre la jerarquia, significa

generalizar o sumarizar, es decir, subir en el arbol jerarquico.

3.1.4 Carga y mantenimiento del almacén de datos

La carga y mantenimiento de un almacén de datos es uno de los aspectos mas
delicados y el que mas esfuerzo requiere. El sistema encargado del mantenimiento del almacén
de datos es el Sistema denominado ETL (Extraction, Transformation, Load)? . ETL tiene el
cometido de trasladar la informaciéon desde multiples fuentes, reformatearlos y limpiarlos, y
cargarlos en otra base de datos, Datamart o DataWarehouse. La construccion del ETL es
responsabilidad del equipo de desarrollo del almacén de datos y se realiza especificamente
para cada almacén de datos. Un ETL también se puede cimentar efectuando programas
especificos, asi como también se puede realizar adaptando herramientas genéricas (por
ejemplo triggers), herramientas de migraciéon o utilizando herramientas mas especificas que van

apareciendo cada vez mas frecuentemente [2].

Las tareas llevadas a cabo por los procesos ETL pueden verse esquematizadas en la
figura 3.3, y son:

= Extraccion. La extraccién es el primer paso para obtener la informacién que sera
introducida en el DataWarehouse, la mayoria de los proyectos de almacenamiento de datos

fusionan datos provenientes de diferentes sistemas de origen. Para realizarse la extraccion

2 . . . . s . s ..
Existen traducciones diversas en castellano, como ETC (Extraccidon, Transformacidn, Carga) o ETT (Extracciodn,
Transformacion, Transporte).




deben conocerse y comprenderse los origenes de los datos, y copiar los datos necesarios
para procesarlos en las siguientes etapas de carga. Una parte intrinseca del proceso de
extraccién es la de analizar los datos extraidos, de lo que resulta un chequeo que verifica si
los datos cumplen la pauta o estructura que se esperaba [22]. De no ser asi los datos son

rechazados.

. . e ——
Sistemas operacionales
Metadatos

Cargae

Extraccion Transformacién [

4 Indexado @

Control de Calidad

A 4

LOLDC
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Figura 3.3: Esquema de los procesos ETL.

Transformacion. Una vez extraidos los datos existen diferentes tipos de transformaciones

posibles sobre ellos:

o Correccién de errores en los datos , por ejemplo, errores tipograficos al introducir
los datos, introduccion de datos ausentes, y la conversion (parse) de los datos para
adecuarlos a formatos estandar.

o Combinacion de fuentes de datos mediante busquedas exactas por atributos clave
o por busquedas difusas a partir de atributos que no son claves. Estas blsquedas de
informacién se conocen como look up.

o Creacién de claves : en general se recomienda crear claves primarias nuevas para
todas las tablas que vayan creando en el almacenamiento intermedio o en el
almacén de datos [2]. La creacion de claves representativas debe garantizar la
integridad referencial entre las tablas de hechos y las dimensiones.

o Obtencién de agregados : si se sabe que cierto nivel de detalle no es necesario en
ningln caso, una primera fase de agregacién se puede realizar aqui, para ayudar a
acelerar el rendimiento de consultas comunes.

Carga e indexado. Una vez finalizado el proceso de transformacion, los datos tienen el

formato adecuado para ser introducidos en el DataWarehouse. La carga de datos debe
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realizarse mediante procesos especiales para grandes volumenes de datos, mucho mas
eficientes que las cargas registro a registro. Una vez introducida la informacion en el
Datamart correspondiente, deben generarse los indices que permitirdn acelerar las

consultas sobre el DataWarehouse.

» Control de calidad. Una vez que se han cargado todos los datos y creados los indices y los
agregados en cada Datamart, antes de hacer accesible la informacion a los usuarios debe
asegurarse la calidad de la informacion introducida. Para ello se definen métricas de calidad
de datos del almacén de datos, asi como implantar un programa de calidad de datos, con un
responsable de calidad que realice un seguimiento, especialmente si el almacén de datos se

desea utilizar para el apoyo en decisiones estratégicas o especialmente sensibles.

3.1.5 Almacenes de datos y Mineria de Datos

Los almacenes de datos pueden utilizarse de muy diferentes maneras, y pueden agilizar
muchos procesos diferentes de andlisis. En la figura 3.4, se pueden observar las distintas
aplicaciones y usos que se puede dar a un almacén de datos: herramientas de consultas e

informes, herramientas EIS, herramientas OLAP y herramientas de Mineria de Datos.

Fuentes
Base de datos \ Internas
Transaccional

Herramientas de
’g consultae

/ informes

———— ETL Interfaz y @ Herramientas
Oneradores
:|§\ de Els

\
F;Z::i :e \ \\g Herramient
\ \ as OLAP
r g Herramientas
Fuente de Copias de Mineria de
Datos 3 Datos

Fuentes
Externas

Almacén
de Datos

v

Figura 3.4: Perspectiva general y usos de un almacén de datos [2].
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La variedad de usos mostrados en la figura anterior, sugiere la existencia de diferentes
grupos de usuarios: analistas, ejecutivos, investigadores, etc. Segun el caracter de estos
usuarios se les puede catalogar en dos grandes grupos:

= “Picapedreros” (también conocidos como “granjeros”). estos usuarios se dedican
fundamentalmente a realizar informes periédicos, ver la evolucién de determinados
parametros, controlar valores anémalos, etc. [23].

= “Exploradores”. encargados de encontrar nuevos patrones significativos utilizando

técnicas OLAP o de Mineria de Datos.

Los almacenes de datos no son imprescindibles para hacer extraccion del conocimiento
a partir de datos. Sin embargo, las ventajas de organizar un almacén de datos se amortizan
sobradamente a medio y largo plazo. Esto es especialmente evidente cuando las cantidades de
datos son exorbitantes o provienen de fuentes heterogéneas o se van a querer combinar de
maneras arbitrarias y no predefinidas [2]. En gran medida los almacenes de datos facilitan la
limpieza y transformacion de datos (en especial al generar “vistas minables” en tiempo real) [2].

3.2 Mineria de Datos

El suefio del hombre a través de la historia de la computacion ha sido desarrollar
sistemas inteligentes para el manejo de la informacion en sistemas de cémputo [24]. La Mineria
de datos (MD) es una disciplina que combina Técnicas de Inteligencia Artificial, Aprendizaje
Computacional, Probabilidad, Estadistica, y Bases de Datos para extraer informacion y
conocimientos Utiles desde grandes cantidades de datos. ComUnmente el proceso de Mineria
de Datos convierte datos en conocimiento, en algunos casos se llega a decir que el objetivo es
extraer “verdad” a partir de “basura” [26]. Histéricamente, a la nocién de encontrar patrones
Utiles en los datos se le ha dado una gran variedad de nombres, como Mineria de Datos,
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge Discovery in Databases
por sus siglas en inglés), Hallazgo de la Informacién, Recoleccién de Informacién, etcétera.
Dichos términos se han ganado la popularidad en las bases de datos En un sentido estricto la
Mineria de Datos y el KDD no son conceptos equivalentes [27], como se comprendera en las

siguientes secciones.
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3.2.1 Introducciodn a la Mineria de Datos

La tecnologia actual nos permite capturar y almacenar una gran cantidad de datos, para
después tratar de encontrar patrones, tendencias y anomalias, lo cual representa uno de los
grandes retos de la vida moderna. Algunos de los factores que contribuyen a la generacion
masiva de datos son: la automatizacién de procesos (en general), codigos de barras, avances
tecnoldgicos en almacenamientos de informacién y abaratamiento de los precios de memoria.
En muchas situaciones, el método tradicional de convertir los datos en conocimiento consiste en
un andlisis e interpretacion realizados de forma manual. El especialista en la materia, analiza
los datos y elabora un informe o hipétesis que refleje las tendencias o pautas de los mismos.
Esta forma de actuar es lenta, cara y altamente subjetiva. El analisis manual es impracticable en
dominios donde el volumen de los datos crece exponencialmente: la enorme abundancia de los
datos desborda la capacidad humana de comprenderlos sin la ayuda de herramientas potentes.
Asi el principal cometido de la Mineria de Datos es resolver problemas analizando los datos

presentes en las bases de datos.

La Mineria de Datos tiene como objetivo analizar los datos para extraer conocimiento.
Este conocimiento puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas inferidos de los datos y
(previamente) desconocidos, o bien en forma de una descripcidon mas concisa (un resumen de
los mismos). Estas relaciones o resiimenes constituyen el modelo de los datos analizados.

En la practica, los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos y descriptivos. Los
modelos predictivos plantean estimar valores futuros o desconocidos de variables de interés,
gue se denominan variables objetivo o dependientes, usando otras variables o campos de la

base de datos, a las que se refiere como variables dependientes o predictivas.

Los modelos descriptivos, en cambio, identifican patrones que explican o resumen los
datos, es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos examinados, no para predecir
nuevos datos. Esto se explicard mas a detalle en las siguientes secciones, asi como también
algunas tareas de Mineria de Datos que producen modelos predictivos como lo son la
clasificacion y la regresion, y las que dan lugar a modelos descriptivos como por ejemplo:
agrupamiento, las reglas de asociacion y el analisis correlacional.
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3.2.1.1 Tipos de Tareas y Aplicaciones

Algunas de las tareas mas destacadas de la Mineria de Datos se pueden aplicar en

numerosas areas, practicamente en todos los movimientos humanos que generan datos:

» Comercio y banca:
- Segmentacion de clientes [28].
- Prevision de ventas y analisis de riesgo [28].
- Obtencion de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.
» Medicina y Farmacia:
- Diagnostico de enfermedades.
- Efectividad de los medicamentos.
- Deteccion de pacientes con riesgo de sufrir una patologia concreta [2].
- Gestion hospitalaria y asistencial. Predicciones temporales de los centros
asistenciales para el mejor uso de recursos, consultas, salas y habitaciones [2].
» Seguridad y deteccién de fraude:
- Reconocimiento facial.
- Accesos a redes no permitidas.
 Astronomia:
- ldentificacién de nuevas estrellas y galaxias [28].
- Clasificacién de cuerpos celestes [2].
» Educacion
- Seleccién o captacion de estudiantes [2].
- Deteccion de abandonos y fracaso [2].
- Estimacién del tiempo de estancia en la institucion [2].
» Geologia, mineria, agriculturay pesca:
- ldentificacion de areas de uso para distintos cultivos o de pesca o de explotacion
minera en bases de datos de imagenes de satélites [28].
 Ciencias Ambientales:
- ldentificacibn de modelos de funcionamiento de ecosistemas naturales y/o
artificiales.
* Medio Ambiente
- Prediccion de las condiciones del clima, con respecto de la temperatura,
precipitacion, viento, humedad, etc.

- Prediccion de areas en incendios forestales.
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En todos estos ejemplos se muestra la gran variedad de aplicaciones donde el uso de
la Mineria de Datos puede ayudar a entender mejor el entorno donde se desenvuelve la

Organizacion y en definitiva, mejorar la toma de decisiones en dicho entorno.

3.2.2 Relacién de la Mineria de Datos con otras dis  ciplinas

La Mineria de Datos es un campo multidisciplinar que se ha desarrollado en paralelo o
como prolongacion de otras tecnologias. Por ello, la investigacién y los avances en la Mineria

de Datos se nutren de los que se producen en estas areas relacionadas.

Informacion

Recuperacién
de l Visualizacién

Sistemas de
toma de
decisiones

Mineria
de Datos

Estadistica

Otras T Computacién
paralela

Aprendizaje
Automatico

Figura 3.5: Disciplinas que contribuyen a la Mineria de Datos [2].

Algunas de las disciplinas mas destacadas (Figura 3.5), se describen a continuacion:

 Las bases de datos: los almacenes de datos y el procesamiento analitico en linea (OLAP)
estan relacionados ampliamente con la Mineria de Datos, donde el procesamiento OLAP,
no se trata Unicamente de obtener informes avanzados, como se incluyen en muchas
herramientas de Bussiness Intelligence, sino que se refieren a la extraccion de
conocimiento novedoso y comprensible [28].

* La recuperacion de informacion: consiste en la obtencion de informacion relevante desde
los datos textuales, donde una tarea tipica es encontrar documentos a partir de palabras
claves, lo cual puede verse como un proceso de clasificacion de los documentos en

funcién de estas palabras clave.
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» La estadistica: en la Mineria de Datos se utilizan mucho los conceptos, algoritmos y
técnicas de esta disciplina. Por mencionar algunos tenemos, la media, la varianza, las
distribuciones, el analisis univariante y multivariante, la regresion lineal y no lineal, la teoria
del muestreo, la validacién cruzada, etcétera.

» El aprendizaje automatico: es una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es
desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender, por medio de algoritmos y
programas; constituye junto con la estadistica, el corazén del andlisis inteligente de los
datos.

* Los sistemas para la toma de decision: (DSS por sus siglas en inglés Decision Support
System) puede adoptar muchas formas diferentes, y en general es un sistema informatico
utilizado para servir de apoyo, mas que automatizar, el proceso de la toma de decisiones.

 La visualizacion de los datos: en general son una herramienta para el analisis de los
datos. Estas herramientas permiten al usuario descubrir, intuir o entender patrones que
serian mas dificiles de “ver” a partir de descripciones matematicas o textuales de los

resultados [2].

En la actualidad se puede afirmar que la Mineria de Datos ha mostrado la validez de una

primera generacion de algoritmos mediante diferentes aplicaciones al mundo real [28].

3.2.3 La Mineria de Datos y la Metodologia KDD

La Mineria de datos y el Descubrimiento del Conocimiento (KDD) es un campo de rapido
crecimiento en la investigacion. Su popularidad se debe a la demanda creciente de
herramientas que ayudan a revelar y comprender informacion oculta en enormes cantidades de
datos. Los datos se generan a diario por las agencias federales, los bancos, las empresas de
seguros, tiendas minoristas y en la WWW. Esta explosion de datos se produce a través del uso
creciente de computadoras, escaneres, camaras digitales, cédigos de barras, etc. Actualmente
contamos con una rica fuente de datos, almacenados en base de datos, almacenes y otros
repositorios de datos, que estan disponibles pero no facilmente analizables. Lo que se necesita
es una metodologia clara y sencilla para extraer el conocimiento oculto en los datos. Este
capitulo explica el modelo de KDD para posibilitar el fortalecimiento del conocimiento permitir la
comunicacion entre varias herramientas de Mineria de datos, base de datos y repositorios de
conocimiento. Este capitulo describe los seis pasos del modelo de proceso del KDD y sus

componentes tecnoldgicos.
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3.2.3.1 Los Seis pasos del KDD y el proceso de Mine ria de
Datos

El objetivo de disefiar un proceso de KDD es, seguir una serie de pasos que pueden ser
seguidos por los practicantes cuando ejecutan sus proyectos. Este modelo debe ayudar a
planear y asi reducir el costo al detallar procedimientos que se realizan en cada uno de los

pasos. Los seis pasos del modelo se describen a continuacion:

1. Comprendiendo el dominio del problema. En este paso se trabaja en estrecha
colaboracion con expertos del domino para definir el problema y determinar los objetivos
del proyecto, se identifican las personas clave, y se aprende sobre soluciones y temas
actuales del problema. Consiste en aprender la terminologia especifica del dominio. Una

descripcién del problema, incluyendo sus restricciones, para llevarse a cabo.

2. Comprension de los datos. En este paso se incluye la recoleccion de datos y decidir
gué datos son necesarios, incluyendo su formato y tamafio. Si el conocimiento de fondo
existe, algunos atributos pueden ser clasificados como mas importantes. A continuacion
se debe verificar la utilidad de los datos en relacién con los objetivos del KDD. Los datos
deben ser verificados en cuanto a integridad, redundancia, falta de valores, la

plausibilidad del valor de los atributos y cuestiones similares.

3. Preparacion de los datos. Este paso es la clave del éxito, ya que el descubrimiento del
conocimiento depende de este proceso, por lo general consume aproximadamente la
mitad del esfuerzo de todo el proyecto.

4. Mineria de Datos. Este paso es otro proceso clave, es el proceso de descubrimiento del
conocimiento. Las herramientas de Mineria de Datos pueden descubrir nueva
informacién, y su aplicacion lleva menos tiempo que la preparacion de datos. Este paso
implica el uso de herramientas de Mineria de Datos, y de la seleccion de otras si es
necesario. Las herramientas de Mineria de datos incluyen muchos tipos de algoritmos
como por ejemplo: métodos bayesianos, computacién evolutiva, aprendizaje automatico,
redes neuronales, Clustering y técnicas de preprocesamiento.
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Una de las principales dificultades en este paso es que muchas herramientas de uso
comun no pueden ampliarse para ser aplicadas a un enorme volumen de datos. Las
herramientas estan caracterizadas por un aumento lineal en el tiempo de ejecucion,
dentro de una cantidad fija de memoria disponible. La mayor parte de las herramientas
de Mineria de Datos, no son escalables, pero hay ejemplos de herramientas de Mineria
que si lo son, como por ejemplo el Clustering, el aprendizaje automatico y las reglas de

asociacion.

5. Evaluacion del Conocimiento Descubierto. Este paso incluye la interpretacion de los
resultados por parte de los expertos, corresponde a la evaluacion si la informacién es
verdaderamente novedosa e interesante, y se lleva un control del impacto del
conocimiento descubierto. En todo proceso de KDD se pueden volver a examinar los

datos, para identificar alternativas de accién y asi mejorar los resultados.

6. Uso del conocimiento descubierto. Este paso se encuentra en manos de los
propietarios de las bases de datos. Se trata de planificar dénde y como el conocimiento
descubierto se utilizard. El area de aplicacion en el dominio actual debe ampliarse a
otros dominios dentro de una organizacion. Se debe crear un plan para vigilar el

conocimiento descubierto y todo el proyecto debe ser documentado.

El grupo de CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) tomoé la
iniciativa al utilizar del proceso de KDD. El proyecto incluyé dos elementos indisociables (con el
apoyo de varias empresas de automocién, aeroespacial, telecomunicaciones, consultoria,
seguros, almacenamiento de datos, desarrollo de herramientas de Mineria de Datos) de
cualquier proceso de KDD: herramientas de Base de Datos y Mineria. Dos empresas (OHRA y
DaimlerChrysler) crearon aplicaciones a gran escala para validar el modelo de KDD. El objetivo
del proyecto fue desarrollar un proceso KDD que ayudara a ahorrar costes en los proyectos,
reducir el tiempo del proyecto y adoptar marcos alemanes como parte central de la empresa

[32]. El proceso resultante es el que se ilustra de forma simplificada en la figura 3.6:

Sistema de y Evaluacion/
e o Preparacion de Mineria de Patrones Interpretacién/ || Conocimiento
nrormacion los Datos Datos Visualizacién

KDD

Figura 3.6: Proceso de Extraccién de Conocimiento [2].
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La definicion del proceso anterior clarifica la relacion entre el KDD y la MD: el KDD es el
proceso global de descubrir conocimiento desde las bases de datos mientras que la MD se
refiere a la aplicacion de los métodos de aprendizaje y estadisticos para la obtencién de

patrones y modelos.

3.2.4 Tareas y Técnicas de Mineria de Datos

Una tarea de Mineria de datos es un tipo de problema de Mineria de Datos. Por ejemplo,
“clasificar las piezas de una empresa de autopartes en: 6ptimas, defectuosas, reparables y
defectuosas irreparables” es una tarea. Concretamente el tipo de tarea es de clasificaciéon. Esta

tarea se podria resolver mediante arboles de decision o redes neuronales, entre otros métodos.

Dentro de las tareas de Mineria de Datos existen tipos, cada una de las cuales se puede
considerar como un ejemplo de problema a ser resuelto por un algoritmo de Mineria de Datos.
Esto significa que cada tarea tiene sus propios requisitos, y que el tipo de informacion obtenida
con una tarea puede diferir mucho de la obtenida con otra [2]. Tal y como se ha mencionado en
la seccion 2.2 las tareas pueden ser predictivas o descriptivas. Entre las tareas predictivas
encontramos la clasificacion y la regresion, mientras que el agrupamiento (clustering), las
reglas de asociacion secuenciales y las correlacidnales son tareas descriptivas. A continuacion
se hace una breve descripcion de cada una de estas tareas [2].

3.2.4.1 Tareas Predictivas

Este tipo de tareas se conoce también como “aprendizaje supervisado”, son problemas y
técnicas en los que hay que predecir uno o mas valores para uno o mas ejemplos. Los ejemplos
en la evidencia van acompafiados de una salida (clase, categoria o valor numérico) o un orden
entre ellos. Dependiendo de cémo sea la correspondencia entre los ejemplos y los valores de

salida y la presentacion se definen varias técnicas predictivas:

+ La clasificacién (o discriminacién  *) es quiza la tarea mas utilizada. En esta técnica, cada
instancia (o registro de la base de datos) pertenece a una clase, la cual se indica mediante
el valor de un atributo que se llama clase de instancia. Este atributo puede tomar diferentes
valores discretos, cada uno de los cuales corresponde a una clase. El resto de los atributos

de la instancia (los relevantes a la clase) se utilizan para predecir la clase. El objetivo es

3 , . . . .2 ™ e
El término discriminacion se utiliza, fundamentalmente en la Estadistica
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predecir la clase de nuevas instancias de las que se desconoce la clase [2]. Esta técnica
responde a preguntas tales como: ¢ Cual es el riesgo de conceder un crédito a este cliente?
¢,Dado este nuevo paciente qué estado de la enfermedad indican sus andlisis?, entre otras.
Existen variantes de la tarea de clasificaciéon, como son el aprendizaje de “rankings”, el
aprendizaje de preferencias, el aprendizaje de estimadores de probabilidad, etc.

En esta técnica los ejemplos se presentan como un conjunto de pares de elementos de dos
conjuntos, § = {<e,s>:e €E,s €S} donde S es el conjunto de valores de salida. Los
ejemplos e, al ir acompafiados de un valor de S , se denominan cominmente ejemplos
etiquetados < e,s > y, en consecuencia, § se denomina conjunto de datos etiquetado. El
objetivo es aprender una funcién a:E — S, denominada clasificador, que represente la
correspondencia existente en los ejemplos, es decir, para cada valor de E se tiene un Unico
valor para S. Ademas, S es nominal, es decir, puede tomar un conjunto de valores
€1,C, -, Cy, denominados clases (cuando el nimero de clases es dos, se tiene lo que se
llama clasificacién binaria). La funcién aprendida serd capaz de determinar la clase para

cada nuevo ejemplo sin etiquetar, es decir dara un valor de S para cada valor de e [2].

Clasificacion suave : la presentacién del problema es la misma que la de la clasificacion,
pares de elementos de dos conjuntos, § = {<e,s >:e €E,s € S}. Ademéas de la funcion
a:E — S, se aprende otra funcién 6: E — R que significa el grado de certeza de la prediccion
hecha por la funcion a. Este tipo de extension permite realizar otras aplicaciones, como son

los rankings de predicciones o la seleccion de los n mejores ejemplos.

Estimacién de probabilidad o clasificacion: se trata, de una generalizacion de la
clasificacion suave. La presentacion del problema es la misma que la clasificacion normal y
suave, pares de elementos de dos conjuntos § = {<e,s >:e €E,s €S}. La funcién a
aprender sin embargo, es distinta de la clasificacion y la funcién suave. Se trata de aprender
exclusivamente m funciones 6;: E — R, donde m es el nimero de clases. Es decir, cada
funcion a aprender retorna para cada ejemplo m un valor real de p;. Cada uno de estos

valores p; se denomina probabilidad de la clase i [2].

La regresion esta es una de las tareas reinas de la Mineria de Datos y que ha evolucionado
conjuntamente, desde mediados de los 90, con la propia Mineria. Esta la técnica es de las
mas utilizadas para formar relaciones entre datos, también corresponde a las tareas de tipo
predictivas. Rapida y eficaz pero insuficiente para espacios multidimensionales donde

puedan relacionarse mas de dos variables.
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El conjunto de evidencias son correspondencias entre dos conjuntos &§:E — S donde S es
el conjunto de valores de salida. Al igual que en la clasificacion, los ejemplos, al ir
acompafados de un valor de S, se denominan cominmente ejemplos etiquetados y § es un
conjunto de datos etiquetado. El objetivo es aprender una funcién §: E —» S que represente la
correspondencia existente en los ejemplos, es decir, para cada valor de E se tiene un Unico
valor para S. La diferencia con respecto a la clasificaciéon es que S es numérico, es decir,

puede ser un valor entero o real [2].

« Categorizacién: esta técnica trata no solo de aprender una funcién, sino una
correspondencia. Es decir, cada ejemplo de § = {<e,s>:e €E,s €S}, asi como la
correspondencia a aprender a: E — S, pueden asignar varias categorias a un mismo e, a
diferencia de la clasificacion, que sélo asigna una y sélo una. Expresado de otra manera, un
ejemplo podria tener varias categorias asociadas. Ejemplos: dado un conjunto de
documentos, asignar categorias de los temas que trata cada documento, dados un conjunto
de perfiles de clientes, determinar los productos que puedan comprar.... La categorizacion
se puede presentar también en forma de categorizacion suave (cada categoria asignada va
acompafada de su certeza) o en forma de un estimador de probabilidades (se estima una
probabilidad para todas las categorias), en este caso la suma de probabilidades puede ser

mayor que 1 [2].

» Preferencias o priorizacién : esta técnica trata de determinar a partir de dos o mas
ejemplos un orden de preferencia. La definicion formal es mas compleja. Cada ejemplo es
en realidad una secuencia < eje,,...,e; >,¢; € E,k =2 donde el orden de la secuencia
representa la prediccion. Un conjunto de datos para este problema es, por tanto, un
conjunto de secuencias § = {< e;e,, ..., e; >:¢; € E}. Otra manera alternativa de presentar
los datos es mediante un orden parcial, donde las secuencias soélo tienen dos elementos
(k = 2)[2].

3.2.4.2 Tareas Descriptivas

Estas técnicas o0 métodos son también Illamados “no supervisados”, utilizados
frecuentemente cuando una aplicacién no esta lo suficientemente preparada y no tiene el
potencial necesario para una solucion predictiva, para descubrir patrones y tendencias en los
datos, que permitan explorar las propiedades de los datos examinados. El objetivo de estas

técnicas no es predecir nuevos datos sino describir los existentes y obtener beneficio (cientifico
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o de negocio) de ellas. Algunas de las técnicas mas delimitadas son las que se describen a

continuacion:

e El agrupamiento o Clustering es un procedimiento de reunién de una serie de vectores
segun criterios habitualmente de distancia; se trata de disponer los vectores de entrada de
forma que estén mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes. Esta tarea es
de tipo descriptiva por excelencia y consiste en obtener grupos (clusters®) “naturales” a partir
de los datos. En esta técnica se habla de grupos y no de clases, esto representa una
diferencia fundamental con las técnicas de clasificacion, ya que en lugar de analizar los
datos etiguetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los datos son
agrupados basandose en el principio de maximizar la similitud entre los elementos de un
grupo minimizando la similitud entre los distintos grupos. De lo anterior se forman grupos
tales que los objetos del mismo grupo son muy similares entre si y al mismo tiempo, son
muy diferentes a los objetos de otro grupo. Existen diversas técnicas de agrupamiento. Se

dividen en dos grandes categorias:

= Jerarquicas, que construyen una jerarquia de grupos separandolos iterativamente.
» De particionamiento, en los que el nUmero de grupos se determina de antemano y las
observaciones se van asignando a los grupos en funcién de su cercania.

e Las correlaciones son una tarea de tipo descriptiva que se usa para examinar el grado de
similitud de los valores de dos variables numéricas. Una féormula estandar para medir la
correlacion lineal es el coeficiente de correlacion r, el cual es un valor real comprendido
entre -1 y 1. Si r es 1 (respectivamente, -1) las variables estan perfectamente
correlacionadas (perfectamente correlacionadas negativamente), mientras que si es 0 no
hay correlacién. Esto quiere decir que cuando r es positivo, las variables tienen un
comportamiento similar (ambas decrecen o crecen al mismo tiempo) y cuando r es

negativo, si una variable crece la otra decrece.

» Lasreglas de asociaciébn estan consideradas como una de las tareas reinas de la Mineria
de datos y que ha evolucionado con la propia Mineria desde mediados de los 90. La técnica
tiene como objetivo detectar asociaciones comunes entre elementos (por ejemplo, quien

compra cerveza suele comprar también palitos salados). Este tipo de estudios reciben el

Un cluster es la coleccidn de registros que son similares entre si, y distintos a los registros de otro cluster.




nombre de andlisis de asociaciones, o analisis de vinculos (link analysis), aunque este
término también se utiliza en el agrupamiento jerarquico. [2].

El propésito de la técnica es identificar relaciones no explicitas entre atributos categoéricos.
La formulacion mas comun es del estilo “si el atributo x toma el valor d entonces el atributo

vy toma el valor b”. Las reglas de asociacion tienen usos tipicos en:

= Analisis de la cesta de compra

» I|dentificacién de productos que son comprados juntos y es como se logra ofrecer
recomendaciones al comprador: ¢has comprado cerveza, seguro que no quieres
palitos salados?

= Informacién que puede utilizarse para ajustar los inventarios, y asi tener una buena
organizacion fisica del almacén.

» En campafas publicitarias.

Las reglas de asociacion no implican una relacion causa-efecto, es decir, puede no
existir una causa para que los datos estén asociados. Un aspecto importante de las
reglas, es que estas se evallan usando dos parametros, precision y soporte (cobertura).
Un caso especial de reglas de asociacién recibe el nombre de reglas de asociaciéon

secuenciales , se usa para determinar patrones secuenciales en los datos. Estos
patrones se basan en secuencias temporales de acciones y difieren de las reglas de
asociacion en que las relaciones entre los datos se basan en el tiempo. Por ejemplo: en
una tienda de venta de electrodomésticos y equipos de audio se analizan las ventas que
ha efectuado usando, un andlisis secuencial y se descubre que el 30 por ciento de los
clientes que compraron un televisor hace seis meses compraron un DVD en los

siguientes dos meses.

Dependencias Funcionales: el descubrimiento de dependencias funcionales generalmente
se incluye en las tareas con el nombre de “reglas de asociacion”. En realidad las
dependencias funcionales consideran todos los posibles valores (a diferencia de las
asociaciones o dependencias de valor). Se definen de la siguiente manera: “dados los

valores de Ap A, .., Ay S€ puede determinar el valor de A,.”. Es decir, el valor de A, depende

o es funcion de los valores de ciertos atributos 4;, 4;, ..., Ay [2].

Deteccion de valores e instancias andmalas:  la deteccién de valores anémalos o atipicos

(outlier detection) es muy (til para detectar comportamientos andémalos, que pueden sugerir
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fraudes, fallos, intrusos o comportamientos diferenciados. La definicion de instancia
andémala es mas general en el sentido de que no sélo se considera un Unico atributo, sino
gue se consideran todos. El objetivo de la tarea es encontrar aquellas instancias que no son
similares a ninguna (0 muy pocas) de las otras instancias. Para esta tarea se utilizan los
agrupadores suaves 0 los estimadores de probabilidad de agrupamiento, ya que si un
ejemplo tiene baja probabilidad de agrupamiento con todos los grupos se puede considerar

un caso “aislado” y, por tanto, anémalo [2].

» Arboles de decision: es un modelo de prediccion utilizado en el ambito de la Inteligencia
Artificial. Dada una base de datos se construyen diagramas de construcciones légicas, muy
similares a los sistemas de prediccién basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucién de
un problema. Son Utiles para encontrar estructuras en espacios de alta dimensionalidad y en
problemas que mezclen datos categoricos y numéricos. Esta técnica se usa en tareas de
clasificacion, agrupamiento y regresion. Los arboles de decision usados para predecir
variables categoéricas reciben el nombre de arboles de clasificacion, ya que distribuyen las
instancias en clases. Los arboles de decision usados para predecir variables continuas se

llaman arboles de regresion.

3.2.5 Métodos. Correspondencia entre tareas y métod os

Las tareas anteriormente descritas, requieren métodos, técnicas o algoritmos para
resolverlas. Una tarea puede tener muchos métodos para resolverla, se da el caso de que un
mismo método (o0 el mismo tipo de técnica) puede tener un gran abanico de tareas. En esta
seccién se explican brevemente los tipos de técnicas existentes para llevar a cabo las tareas
anteriores. La relacion que se exhibe ofrece una perspectiva general de la diversidad de

técnicas existentes.

» Técnicas algebraicas y estadisticas: generalmente se basan en expresar modelos y
patrones mediante férmulas algebraicas, funciones lineales, funciones no lineales,
distribuciones o valores agregados estadisticos tales como medias, varianzas,
correlaciones, etc. Frecuentemente estas técnicas, cuando obtienen un patrén, lo hacen
a partir de un modelo ya predeterminado del cual, se estiman unos coeficientes o

parametros, de aqui el nombre de técnicas paramétricas. Algunos de los algoritmos mas
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conocidos dentro de este grupo de técnicas son la regresién lineal (global o local), la

regresion logaritmica y la regresion logistica.

Técnicas bayesianas. Se basan en estimar la probabilidad de pertenencia (a una clase o
grupo), mediante la estimacién de las probabilidades condicionales inversas o a priori,
utilizando para ello el Teorema de Bayes. Algunos algoritmos populares son el
clasificador de Naive Bayes, los métodos basados en Maxima Verisimilitud y el algoritmo
EM.

Técnicas basadas en conteos de frecuencias y tablas de contingencia: estas técnicas se
basan en contar la frecuencia en la que dos o MAs sucesos se presenten
conjuntamente. Cuando el conjunto de sucesos posibles es muy grande, existen
algoritmos que van comenzando por pares de sucesos e incrementando los conjuntos

s6lo en aquellos casos en que las frecuencias conjuntas superen cierto umbral.

Técnicas basadas en arboles de decisidn y sistemas de aprendizaje de reglas: son
técnicas que, ademas de su representacion en forma de reglas, se basan en dos tipos
de algoritmos: los algoritmos denominados “divide y venceras”, como el ID3/C4.5 o el
CART, y los algoritmos denominados “separa y venceras”, como el CN2.

Técnicas relacionales, declarativas y estructurales: la caracteristica principal de este
conjunto de técnicas es que representan modelos mediante lenguajes declarativos,
como los lenguajes ldgicos, funcionales o légico-funcionales. Las técnicas de ILP
(Programacion Légica Inductiva) son las mas representativas y las que dan nombre a un

conjunto de técnicas denominadas Mineria de datos relacional.

Técnicas basadas en redes neuronales artificiales: se trata de técnicas que aprenden un
modelo mediante el entrenamiento de los pesos que conectan un conjunto de nodos o
neuronas. La topologia de la red y los pesos de las conexiones determinan el patréon

aprendido.

Técnicas basadas en nucleo y maquinas de soporte vectorial: se trata de técnicas que
intentan maximizar el margen entre los grupos o las clases formadas. Para ello se basan
en unas transformaciones que pueden aumentar la dimensionalidad. Estas

45



transformaciones se llaman nucleos (kernels). Existen muchas variantes, dependiendo

del nicleo utilizado y de la manera de trabajar con el margen.

e Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia: son métodos que se basan en
distancias al resto de los elementos, ya sea directamente, como los vecinos mas
préximos (los casos similares), de una manera mas sofisticada, mediante la estimacion

de funciones de densidad.

A continuaciébn se muestran de manera ilustrativa, algunas tareas (clasificacion,
regresion, agrupamiento, reglas de asociacion, correlaciones/factorizaciones) y algunas

técnicas o algoritmos.

Tabla 3.2. Correspondencia entre tareas y técnicas de la Mineria de Datos [2].

PREDICTIVO DESCRIPTIVO
Nombre Clasificacion | Regresién | Agrupamiento Reglas de Correlaciones y
Asociacion Factorizaciones
Redes Neuronales X X X
Arboles de decision: X
ID3, C4.5, C5.0
Arboles de decision X X
CART
Otros arboles de X X X X
decisién
Redes de Kohonen X
Regresion lineal y X X
logaritmica
Regresion logistica X X
Kmeans X
A priori X
Naive Bayes X
Vecinos mas préximos X X X
Analisis factorial y de X
comp. Ppales.
Twostep, Cobweb X
Algoritmos genéticos y X X X X X
evolutivos
M&quinas de vectores X X X
soporte
CN2 rules (cobertura) X X
Anélisis discriminante X
multivariante
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3.2.6 Técnicas de Mineria de Datos Utilizadas

3.2.6.1 K-Means

El nombre de K-medias (del inglés K-Means) proviene de la representacion de cada uno
de los clusters por la media (0 media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide. La
representacion mediante centroides tiene la ventaja de que tiene un significado gréfico y
estadistico inmediato. Cada clUster por tanto es caracterizado por su centro o centroide (Figura
3.7).

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3
Centroides

Figura 3.7: Clusteres caracterizados por su centroide.

El algoritmo K-Means se trata de un método de agrupamiento por vecindad en el que se
parte de un numero determinado de prototipos y de un conjunto de ejemplos a agrupar, sin
etiquetar. Es el mas popular entre los métodos de agrupamiento denominados “por particion”.
La idea del K-Means es situar a los prototipos o centros en el espacio, de forma que los datos
pertenecientes al mismo prototipo tengan caracteristicas similares [31].

Todo ejemplo nuevo, una vez que los prototipos han sido correctamente situados, es
comparado con éstos y asociado a aquél que sea el mas proximo, en los términos de una
distancia previamente elegida. Normalmente se usa la distancia Euclideana [2].

Las regiones se definen minimizando la suma de las distancias cuadraticas entre cada
vector de entrada y el centro de su correspondiente clase, representado por el prototipo
correspondiente. El algoritmo puede seguir dos enfoques distintos: Kl-medias por lotes (batch) y
K-medias en linea (on-line). El primero se aplica cuando todos los datos de entrada estan
disponibles desde un principio, mientras que el segundo se aplica cuando no se dispone de

todos los datos desde el primer momento, sino que pueden afadirse ejemplos adicionales mas
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tarde. Cuando se aplica por lotes, se debe seleccionar arbitrariamente una particion inicial de
forma que cada clase disponga de, al menos, un ejemplo. Como la totalidad de los datos estan
disponibles, los centros de cada particion se calculan con la media de los ejemplos
pertenecientes a esa clase. A medida que el algoritmo se va ejecutando, algunos ejemplos
cambian de una clase a otra debiendo recalcularse los centros en cada paso, 0 sea, desplazar
convenientemente los prototipos.

El método tiene una fase de entrenamiento, que puede ser lenta, dependiendo del
numero de puntos a clasificar y la dimensién del problema. Una vez terminado el entrenamiento,
la clasificacion de nuevos datos es rapida, gracias a que la comparacion de distancias se realiza
con los prototipos.

El procedimiento es el siguiente:

+ Se calcula, para cada ejemplo x;, el prototipo mas proximo A, y se incluye en la lista de

ejemplos de dicho prototipo.
Ay = argming {d(x, A} Vi=1..n

» Después de haber introducido todos los ejemplos, cada prototipo 4, tendra un conjunto

de ejemplos a los que representa:
l(Ak) = {xkl,xkz, ...,ka}
» Se desplaza el prototipo hacia el centro de masas de su conjunto de ejemplos.

m
Zl'=1 xki
A, = 2=tk
m

e Se repite el procedimiento hasta que ya no se desplazan los prototipos.

Mediante este algoritmo el espacio de ejemplos de entrada se divide en k clases o regiones, y
el prototipo de cada clase estara en el centro de la misma. Dichos centros se determinan con el
objetivo de minimizar las distancias cuadraticas euclideas entre los patrones de entrada y el
centro mas cercano, es decir minimizando el valor J:

m
Z M; ndgycy (en — Ai)z

n=1

] =

K
=1

I
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Donde m es el conjunto de patrones, es la distancia euclidea, es el ejemplo de
entradan, es el prototipo de la clase i, y es la funcion de pertenencia del ejemplo n a la
region i de forma que vale 1 si el prototipo es el mas cercano al ejemplo  y 0 en caso

contrario es decir:

1si

0 en caso contrario

3.2.6.2 Regresion Lineal

La regresion lineal , es un método simple pero frecuentemente utilizado para la tarea de
regresion (Figura 3.8). En general, la formula para una regresion lineal es
, donde  son los atributos predictores e la salida (la variable dependiente). Si los
atributos son modificados en la funcién de regresion por alguna otra funcién (cuadrados,
inversa, logaritmos, combinaciones de variables...), es decir , la
regresion se dice no lineal. Se pueden incorporar variantes locales o trasformaciones en las
variables predictorias y en la salida, permitiendo flexibilizar este tipo de técnicas. El abanico de

técnicas se dispara alin mas cuando consideramos técnicas no paramétricas.

Ventas de Automaviles (miles)

2002 -
2001 -
2000 -
1999 -
1998 {  Q
1997 -
1996 -
1995 : : : : .

1100 1200 1300 1400 1500

Figura 3.8: Ejemplo de regresion lineal.
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3.2.6.3 Arboles de decisién

Un arbol de decisién es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decisién final a tomar se puede determinar siguiendo las
condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas. Los arboles de
decision se utilizan desde hace siglos, y son especialmente apropiados para expresar
procedimientos médicos, legales, comerciales, estratégicos, matematicos, ldgicos, etc.

Una de las ventajas de los arboles de decision es que, en su forma mas general, las
opciones posibles a partir de una determinada condicién son excluyentes. Esto permite analizar
una situacién vy, siguiendo el arbol de decision apropiadamente, llegar a una sola accién o
decision a tomar.

Un arbol de decision lleva a cabo un test a medida que éste se recorre hacia las hojas
para alcanzar una decision. El arbol de decisidon suele contener nodos internos, nodos de
probabilidad, nodos hojas y arcos. Un nodo interno contiene un test sobre algun valor de una de
las propiedades. Un nodo de probabilidad indica que debe ocurrir un evento aleatorio de
acuerdo a la naturaleza del problema, este tipo de nodos es redondo, los demas son cuadrados.
Un nodo hoja representa el valor que devolvera el arbol de decision y finaimente las ramas
brindan los posibles caminos que se tienen de acuerdo a la decisién tomada. Los arboles de
decision poseen:

* Ramas: se representan con lineas.
* Nodos de decision: de ellos salen las ramas de decisiéon y se representan por un
cuadrado.

* Nodos de incertidumbre: de ellos salen las ramas de los eventos y se representan con

un circulo.

Evento 1 Pado 1

Bunto de P(Evento 1) 9

decisic’)n

Alternativa 1 Evento 2

P(Evento 2) Pago 2
Evento 3 Pago 3
P(Evento 3)

Alternativa 2

Pago 4

Figura 3.9: Ejemplo de Componentes y Estructura de un arbol de decision.




Los arboles de decision tienen un riesgo, el cual se refiere a la variacién en los

resultados posibles. Mientras mas varien los resultados entonces se dice que el riesgo es

mayor. Existen diferentes maneras de cuantificar el riesgo, y una de ellas es la varianza. La

varianza se calcula como:

m 2
var(X) = X p(X.)EEX.—E(X)}
=

Los arboles de decision se fundamentan en métodos y algoritmos de aprendizaje, como

por ejemplo los sistemas de reglas que son una generalizacién de los arboles de decision en el

gue no se exige exclusién ni exhaustividad en las condiciones de las reglas. La representacion

en forma de reglas suele ser, en general, mas sucinta que la de los arboles, ya que permite

englobar condiciones y permite el uso de reglas por defecto.

3.2.7 Entorno de Mineria de Datos WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una herramienta visual de libre

distribucién (licencia GNU) desarrollada por un equipo de investigadores de la universidad de

Waikato (Nueva Zelanda). Como entorno de Mineria de datos conviene destacar [2]:

e Acceso a datos: los datos son cargados desde un archivo en formato ARFF (archivo

plano organizado en filas y columnas), El usuario puede observar en los diferentes

componentes gréficos, informacién de interés sobre el conjunto de muestras (talla del

conjunto, numero de atributos, tipo de datos, medias y varianzas de los atributos

numeéricos, distribucion de frecuencias en los atributos nominales, etc.)

» Preprocesado de datos (destacar la gran cantidad de filtros disponibles):

Seleccién de atributos.
Discretizacion.
Tratamiento de valores desconocidos.

Transformacion de atributos numeéricos.

* Modelos de aprendizaje:

Arboles de decision (J4.8, version propia del método C4.5).
Tablas de decision.

Vecinos mas proximos.
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Maquinas de vectores de soporte (método sequential minimal optimization).
Reglas de asociacion (método Apriori).
Métodos de agrupamiento (K-medias, EM y Cobweb).

Modelos combinados (bagging, boosting, stacking, etc).

Visualizacién (la interfaz grafica se compone de diversos entornos):

El entorno Explorer permite controlar todas las operaciones anteriores (filtrado,
seleccion y especificacion del modelo, disefio de experimentos, etc.).

El entorno consola (CLI) posibilita la invocacion textual de las operaciones
anteriores. (También es posible acceder directamente a los métodos que
implementan dichas tareas e incorporarlos en el cédigo fuente de la aplicacién de
Mineria de Datos que se esté programando.)

El entorno Experimenter facilita el disefio y la realizacion de experimentos complejos
El proceso global de Mineria de datos en WEKA se acelera considerablemente
gracias al entorno KnowledgeFlow que, de una forma gréafica y a modo de flujos de

operaciones, permite definir la totalidad del proceso (carga de datos, preproceso,

obtencion de modelos, comprobacion y visualizacion de resultados).

Preprocess _:Claasifg I_:Clg_lstnlar_'| .l!\ss_oci,ate:[ Select attributes | '\!l'jsualize;._
openfili | [ ©penUo. | | Openbi. | [ Generau. | | ™ ——
Filker
Apply.
Zurrent relation Selecked attribute
Relation: iris Mame: sepallength Type: Mumeric
Instances: 150 attributes: 5 Missing: 0 (0% Distinck: 35 Unique: 9 (%)
attributes Skatistic Walue
Minirmurm 4.3
Al | | Kone | | Inwvert | | Patt... Maximumm 7.9
MMean 5.843
StdDev 0,328
1 =
2||_Isepawidth Class: class (Mam)  Misualize:All
3| lpetallength
4|[_lpetalwidth
5| lclass 34
S 30 28
35
16
10 2
Remove
T T 1
4.3 LA 7.4
Stakus
QK L-:_.g_l_:: f“). =0

Figura 3.10: Detalle del entorno Explorer de WEKA.
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3.2.8 Conclusiones

El marco Tedrico utilizado en esta Tesis, ha ampliado los conocimientos cientificos
acerca de los DataWarehouse y la Mineria de Datos, ayudando en la ampliacién del problema
descrito en la seccion 1.1.1. Asi como también se efectlio una integracién de la teoria existente

sobre los conocimientos cientificos con investigacion y sus relaciones mutuas.
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Capitulo 4

Analisisy Disefio

El objeto del presente capitulo es mostrar el disefio, construccion e implantacién del
almacén de datos para el Sistema de Toma de Decisiones acerca del Cambio Climatico,
posteriormente se describe el procedimiento correspondiente a la aplicacién de Técnicas de
Mineria de datos, en concordancia con lo teéricamente expuesto en el capitulo 3.

4.1 Planteamiento y requerimientos

Tomando en cuenta los problemas identificados en la seccion 1.1.1 y los objetivos de la
investigacion planteados en la seccién 1.1.2, los requerimientos que se necesitan siguen la
metodologia del proceso de KDD expuesto en la secciéon 3.2.3.1, como a continuacion se

muestra:
1. Preparacion de los datos

e Integrar y recopilar los datos para determinar las fuentes de informacién que
pueden ser Utiles, para la construccion del DataWarehouse.

e Efectuar un proceso de seleccion, limpieza y transformacién de la informacion, y
asi eliminar y corregir los datos incorrectos, con esto se decidira la estrategia a
seguir con los datos incompletos. En esta parte se proyectaran los datos y se
consideraran Unicamente aquellas variables o atributos que son relevantes, con
el objetivo de facilitar la tarea propia de la Mineria y para que los resultados de la

misma sean Utiles.

2. Aplicacion de las técnicas de Mineria de Datos

* En esta fase se decidira cudl es la tarea a realizar (clasificar, agrupar, etc.) y se

elegira el método a utilizar.
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3. Fase de Evaluacion e Interpretacion

» Se evaluaran los patrones y se analizaran por los expertos, y si es necesario se

realizaran las fases anteriores para una nueva iteracion.
4. Fase de Difusion y uso

e Se hara uso del nuevo conocimiento y se hara participe de él a todos los posibles

usuarios.
A manera de ilustrar los requerimientos anteriores éstos se muestran en la figura 4.1;

Datos

iniciales
[ = = = = == =) 1. Integraciony
I Reconilacion
I Almacén de
| Datos

|— = = = = = 2. Selecciodn, limpieza 'y

Transformacion
| Datos
Seleccionados
| (Vista Minable)

3. Mineria de Datos

4. Evaluacion e
Interpretacion

v
Conocimiento \

Decisiones

5. Difusion y uso

Figura 4.1: Fases del proceso de descubrimiento en bases de datos, KDD.




4.2 Fase de Integracion y recopilacion

En esta seccién se describe la integracion de los datos suministrados por la
SEMARNAT. En junio de 2000 la SEDURBECOP, instal6 e inici6 operaciones de una red de
calidad del aire con cuatro estaciones de monitoreo automatico, que incluyen la medicién de
contaminantes como el Ozono, Diéxido de Azufre, PM10°, y medidas relacionadas con
Meteorologia (humedad relativa, radiacion UV-A, radiacion UV-B, velocidad del viento,
direccién del viento y presion barométrica). Actualmente, el Sistema Estatal de Monitoreo

Ambiental, SEMA, se encuentra a cargo de la SEMARNAT Delegacion Puebla.

Los resultados obtenidos de esta integraciébn de medidas de la calidad del aire se
muestran en las tablas 4.1 y 4.2, asi como también los parametros y estaciones del Sistema
Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla. Igualmente en la figura 4.2 se presenta un mapa

correspondiente a la ubicacién de cada una de las estaciones, dentro de Puebla Capital.

Tabla 4.1 Estaciones del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla

Estacion Clave
Agua Santa AGS
Las Ninfas NIN
Hermanos Serdan | HES
Tecnoldgico TEC
Tabla 4.2 Parametros del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla
Alias Nombre Atributo
WS Velocidad del viento
WD Direccién del viento
TEMP Temperatura
HR Humedad Relativa
BPR Presion
UV-A Radiacién UV-A
uUVv-B Radiacién UV-B
0OZONO Ozono
SO2 Bioxido de Azufre
PM10 Particulas menores a 10 micras
No Estacion NUmero de Estacion
Fecha Fecha: Afo, mes, dia
Hora Hora

> Las particulas PM,, abarcan un amplio espectro de sustancias orgénicas e inorganicas que se caracterizan por tener un diametro
inferior a 10 micras. Las particulas PM;, tienen en el trafico una de sus principales fuentes, aunque también contribuyen las
actividades industriales y algunas situaciones naturales. Las particulas PM;, penetran en el tracto respiratorio y generan diversas
afecciones respiratorias, agravamiento de cuadros alérgicos y problemas cardiovasculares, ademas de estar relacionada con el
cancer de pulmon [5].
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Figura 4.2: Ubicacion de estaciones del Sistema Estatal de Monitoreo Atmosférico de Puebla [1].

A continuacion se describe la ubicacion especifica de cada una de estas estaciones de
monitoreo de acuerdo a la Figura 4.2:

1. Elndmero “1" corresponde a la estacion de monitoreo Tecnolégico (TEC), con ubicacién
en Paseo Morelos No. 940 Col. Esteban Cantl, Puebla, Puebla. CP. 21440 con
coordenadas; latitud: 19°4'18.85" vy longitud: 98°10'11.38" [1].

2. El nimero “2" corresponde a la estacion de monitoreo Hermanos Serdan (HES), con
ubicacion en Boulevard Hermanos Serdan y Boulevard San Felipe Hueyotlipan, Col.
Aquiles Serdan, Puebla, Puebla. C.P. 72029 con coordenadas; latitud: 19° 3'45.89", y
longitud: 98°13'17.30" [1].

3. El nimero “3” corresponde a la estacion de monitoreo Las Ninfas (NIN), con ubicacion
en 23 Poniente y 15 Sur, Col. Santiago, Puebla, Puebla. C.P. 72270 con coordenadas;
latitud: 19°2'28.75" y longitud: 98°12'51.08" [1].

4. El numero “4” corresponde a la estacion de monitoreo Agua Santa (AGS), con ubicacién
en Prolongacién 11 Sur, Col. Agua Santa, Puebla, Puebla. C.P. 72000 con coordenadas;
latitud: 98°14'58.45" [1].

Los datos suministrados por la SEMARNAT estan conformados por 210348 registros

provenientes de las 4 estaciones de Puebla. Cada registro contiene 10 tipos de mediciones.




4.3 Fase de Seleccion, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento descubierto no sélo depende del algoritmo de Mineria
utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por ello, después de la recopilacion,
el siguiente paso en el proceso de KDD es seleccionar y preparar el subconjunto de datos que
se va a minar, los cuales constituyen lo que se conoce como vista Minable.

En este proceso se eliminaron registros de 5 0 mas mediciones perdidas o faltantes,
también se eliminaron valores outliers (valores que no se ajustaron al comportamiento general
de los datos). Este procedimiento se realizé utilizando una visualizacion previa de histogramas
conseguidos con la herramienta Weka (ver figura 4.3). Para llenar completar registros en
algunas mediciones, se realizo un calculo de promedio. Finalmente se obtuvieron 191 435
registros completos. Estos registros fueron aprobados por los expertos del clima en la
SEMARNAT.

0
(-37.8,-37.527]

-40 T3 44

Figura 4.3: Visualizacién de datos outliers con Weka.

En la figura 4.3, se muestra el histograma del parametro de temperatura, donde se
visualiza la existencia de datos de hasta -50 grados centigrados, este y otros datos fueron

eliminados del conjunto.
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Una vez seleccionados los atributos con respecto de la tabla anterior, se procedi6é a
realizar una preparacién de los datos, es decir, la construccién automatica de nuevos atributos,
con objeto de que estos nuevos atributos hagan mas facil el proceso de Mineria. Por ejemplo
los atributos de fecha y hora fueron discretizados (se pueden tratar como atributos categoricos)

con un numero mas pequefio de valores (Figura 4.4).

Fecha
[
[ \ \
Ano Mes Dia
2001-2006 A 1-31
2001 OO0 O | 2006 1 000 12 1 OO0OOo| A

Figura 4.4: Ejemplo de discretizacion del atributo Fecha.

Como se muestra en la figura 4.4, la discretizacion para el atributo Fecha, se ha
discretizado en tres intervalos a los que se les ha asignado los valores discretos de afio, mes y

dia.

4.4 Construccion del Almacén de Datos

Una vez realizado el proceso de seleccion, limpieza y transformacion, se procedio la
construccién del DataWarehouse utilizando la herramienta SQL Server Business Intelligence
Development Studio. A continuacion se describe el procedimiento de construccion del cubo de
datos.

Como primer paso de este proceso se incorporé el conjunto de datos al SQL Server,
mejor conocido como Analizador de Servicios (Analysis Services), este permite visualizar la
estructura del origen de datos mediante el uso de vistas. Una vez que lo anterior es procesado y
visualizado, se puede proceder con la creaciéon de las dimensiones y medidas del cubo,
acciones que permiten agilizar, consultar y modificar la informacién para una posterior toma de

decisiones.
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A partir de una base de datos, ESTACIONES-SERMARNAT (la cual fue disefiada en

SQL-Server 2008), se generd un diagrama E-R, el cual se compone de las siguientes tablas: 1.

Estacion, 2. Tiempo y 3. Mediciones (Figura 4.5).

] Estacion
] Tiempao ? ClaveEntidad
¥ ClaveEntidad MombreEstacion
Year

Mes
Dia
Hara

] Mediciones

¥ ClaveEntidad
WS
WD
Termp
HR.
EPR.
(LT
VB
Qzono
02
Pr10
CveEntTiempo
CyeEntEstacion

Figura 4.5: Modelo E-R de la base de datos ESTACIONES-SEMARNAT.

Se puede observar en la figura 4.5, que existe lo que se denomina una tabla de hechos o tabla

principal, con el nombre de Mediciones, encargada de recoger todas las caracteristicas o

atributos que van a permitir relacionarse con las demas entidades.

La elaboracion y construccion de cubos en SQL Server 2008, comienza por la

selecciéon de un origen de datos, donde y mediante seleccién de atributos y previo

establecimiento de jerarquias de las base de datos, se procede de forma automatica con la

creacion de los respectivos cubos.

A continuacion se describen cada una de las tablas de la figura anterior.

Medidas: son el producto final que se obtiene una vez seleccionadas las

variables de dimensidn contra las variables de hechos, las medidas incluidas en

el cubo son:

— Dimensiones: son el resultado de haber seleccionado unas variables de tipo
dimensién y algunas de las medidas disponibles que van a conformar el cubo

final.

El resultado final, se puede apreciar en la figura 4.6, la cual muestra las dimensiones finales del

cubo.
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=l | Dimensiones
E Estacion.dim

L Tiempo.dim
Figura 4.6: Dimensiones finales del cubo.

En la figura anterior, se puede apreciar que las dimensiones generadas, se identifican
con tres ejes de andlisis a diferencia de los hechos que sélo usan dos ejes.

La vista es la representacion grafica de las tablas y sus respectivas relaciones. Las
vistas obtienen informacién de las tablas, las cuales fueron creadas en los origenes de los
datos. En la figura 4.7, se muestran de manera ilustrativa las tablas del almacén de datos,

denominado Contaminacion.cube.

7] Mediciones
¥ ClaveEntidad
W5
W
Temp
HR
(WLt

¥ ClaveEntidad
|IVE
Ozono Year
500 Mes
Dia
Pr10

. Hora
CveEnkTiempo
CveEntEstacion

¥ ClaveEntidad
MombreEstacion

Figura 4.7: Vistas y Tablas.
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4.5 Fase de Mineria de Datos

El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario.

Esto se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este efecto. El

modelo es una descripcién de los patrones y relaciones entre los datos que pueden usarse para

hacer predicciones, para entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas.

A continuacién se describen las decisiones tomadas, para minar el conjunto de datos

conseguido en el paso anterior:

1.

datos:

Eleccion de tarea de Mineria de Datos.

A continuacion se describen brevemente algunas técnicas aplicadas al conjunto de

K-Means: fue la primera técnica aplicada, (a partir de un ndmero k de clusters,
obtenidos por medio de una previa visualizacion de los datos, que sugiere un namero
k=3 clusters (Figura 4.8)). Dado que el conjunto de datos es numérico, la aplicacion de
K-Means encaja perfectamente. La técnica también permite dividir los datos en grupos

teniendo en cuenta el criterio de la distancia Euclideana.

Regresién Lineal : esta técnica fue aplicada en segundo lugar, con el fin de predecir el
comportamiento de la Capa de Ozono en relacion con las condiciones atmosféricas. La
técnica es capaz de generar un modelo para explicar el comportamiento de la Capa de
Ozono, en determinadas condiciones. Ademas, la estructura del conjunto de datos,

permite la aplicacion de esta técnica.

Arboles de decisién : finalmente se aplicé la técnica de arboles de decision, en
particular los de tipo J48. Los arboles se utilizaron (tomando en cuenta los resultados de
la regresion lineal), para responder una pregunta: ¢ Se puede determinar los niveles de
Ozono, con relacion a las variables cubiertas por la regresion lineal?

Las técnicas anteriores, fueron aplicadas, utilizando la herramienta WEKA, la cual es

comunmente usada para minar sobre conjuntos de datos.
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Figura 4.8: Grupos de contaminacion durante el dia.

4.6 Conclusiones

En este capitulo se presentd el disefio, construccién e implantacién del almacén de
datos para el sistema de Toma de decisiones acerca del Cambio Climatico, siguiendo los pasos
de la metodologia KDD. Asi como también se describieron las Técnicas de Mineria de Datos

utilizadas para la explotacién del almacén de datos.
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Capitulo 5

Resultados

Esta seccién muestra los resultados de la ejecucion de cada Técnica de Mineria, para el

conjunto de datos descrito en la seccidon anterior 4.2.

5.1 Clustering

Como primer experimento, se aplicé la técnica de K-Means al conjunto de datos, usando
un nimero k=3 de grupos (obtenidos por previa visualizacion). En la vista preliminar, se observo
gue existen factores que discriminan a los grupos, tales como la radiacion UV-A y UV-B, dichas
mediciones solo se producen durante el dia, donde la temperatura es alta y ligeramente inferior
en la noche. Una descripcién del comportamiento de los contaminantes y las mediciones
meteoroldgicas a lo largo del dia y para cada estacion, se presentan en las tablas 5.1 a 5.7. Las
columnas corresponden a las 4, 13 y 20 horas, donde los parametros de las mediciones fueron

significativos.

Tabla 5.1. Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacion niumero 1.

Hora 4 13 20
WD 171.9229 207.9924 175.9858
WS 4.2333 5.8775 5.6153
Temp 11.7979 19.7688  15.892
HR 73.6001 38.8815 57.9932
BPR 589.0923 588.684 588.5526
UuvB 1.8992 78.5109 2.0361
UVA 33.9764 456.7862 28.0838
SO2 12.4906 6.2314 8.9314
Ozone 13.1753 48.4841 22.9993
PM10 41.4525 355092 45.8033




La tabla 5.1 muestra que los niveles de Ozono y temperatura estan elevados en las

horas 13y 20.

Tabla5.2.Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacién numero 2.

Hora 4 8 16

WD 98.4761 291.3187 155.3659
WS 2.8427 2.9418 4.1545
Temp 13.2001 13.0742 19.2825
HR 73.3463 72.2136 46.6802
BPR 592.7827 593.1286 592.1559
uvB 2.1981 4.972 42.2521
UVA 21.6797 52.0069 223.8936
S0O2 5.28 6.9425 3.765
Ozone 11.9427 10.131 31.079
PM10 30.7329 39.2625 38.5491

En la estaciéon 2 (Tabla 5.2), se presentan los niveles mas altos de Ozono y temperatura
durante las 16 horas. Los niveles mas altos de SO2 y PM10 se muestran en la hora 8.

Tabla 5.3.Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacién nimero 3.

Hora 4 13 20

WD 166.0504 178.6099 166.7585
WS 2.2724 4.2057 3.9289
Temp 12.0821 20.4735 16.5192
HR 74.2233 37.1224 57.4457
BPR 591.1377 590.4559 590.4185
uvB 3.7514 66.6656 3.2814
UVA  33.2962 423.4624 22.7655
S0O2 8.2077 7.0599 7.4112
Ozone 9.1868 34.2708 13.357
PM10 52.8616 44.4201 63.4932

Los resultados de la estacién 3 (Tabla 5.3), se muestran en la tabla 5.3, los niveles altos de
Ozono y temperatura estan sobre las 13 y 20 horas.

Tabla 5.4. Resultados obtenidos mediante la aplicacion de K-Means en la estacion niumero 4.

Hora 4 13 20
WD 213.8811 178.236 161.2262
WS 2.6462 4.7285 4.0579

Temp 13.2219 21.2551 17.3485

HR 78.6761 41.1722 61.5275
BPR 596.7788 596.1597 596.0998
uvB 2.696 50.8874 2.0678
UVA 30.8936 395.6696 19.7573
S0O2 4.4004 3.1201 2.7674

Ozone 11.9325 44,9311 21.5038
PM10 53.8374 45.2253 82.2188
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En la estacion 4 (Tabla 5.4), se aprecia que los niveles mas altos de ozono y
temperatura se encuentran en las 13 y 20 horas. Los niveles de SO2 se advierten significativos

en la mafana y la tarde, asi como los niveles de PM10.

Después de explicar los resultados arrojados por la técnica de K-Means, se comprueba

gue los niveles altos de temperatura corresponden con niveles elevados de ozono.

5.2 Regresion Lineal

La regresion lineal simple fue usada para construir un modelo del Ozono a partir de los
datos meteoroldgicos, que constituyen sus entradas. Mediante la aplicacion de esta técnica, se
encontré una relacién lineal entre el Ozono y sus atributos (WS, Temperatura, HR, UV-A, UV-
B). En la tabla 5.5, se muestran los resultados obtenidos de aplicar la regresion lineal para cada

estacion de monitoreo y todas las estaciones.

Tabla 5.5. Ecuaciones para predecir los niveles de Ozono de las principales mediciones

meteoroldgicas.

Numero
de Estacion Ozono
Ecuacion
1 Tecnolégico 0.4569 * WS + 2.1924 * Temp - 0.138 * HR +
0.0112 * UV-A + 0.0847 * UV-B - 5.9446
2 Parque de 0.1489 * WS + 1.3109 * Temp - 0.1765 * HR +
Las Ninfas 0.0301 * UV-A + 0.0509 * UV-B + 4.4909
3 Serdan 0.3581 * WS + 0.8397 * Temp - 0.1201 * HR +
0.0204 * UV-A + 0.0698 * UV-B + 5.7526
4 Agua Santa 0.3813 * WS + 1.64* Temp - 0.1871 * HR + 0.0172 *
UV-A + 0.0874 * UV-B + 3.0607
5 Todas las 0.4889 * WS + 1.4666 * Temp - 0.1481 * HR +
estaciones 0.022 * UV-A + 0.0624 * UV-B + 1.1571

De los valores mostrados en la tabla 5.5, el error absoluto promedio fue calculado para
todas las funciones. Esto produce un calculo promedio de 9.405725, lo que significa que los

niveles de Ozono tienen un margen de error de +-9.4 ppm.

Mediante la observacién de coeficientes de temperatura de las ecuaciones en la tabla
5.5, se confirma que la temperatura contribuye de forma directa a la produccion de ozono en el

aire. En la ecuacién 5, para todas las estaciones de monitoreo, se puede verificar que el
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coeficiente de temperatura afecta de manera desproporcionada a la Capa de Ozono, seguido
por de la velocidad del viento y la radiacion. Sin embargo, HR afecta inversamente a la

produccién del Ozono.

Tabla 5.6. Comparativo entre los niveles de Ozono reales y las predicciones.

Estacion Ozono Ozono
(Regresion)  (K-Means)
48.7352726 50.4721
42.718172 44,5732
34.2589031 35.3071
44,7298418 46.1615

A WNPE

Se puede observar en la tabla 5.6, que los valores pronosticados de Ozono con una
regresion lineal se corresponden adecuadamente, para el promedio de los valores reales de
Ozono. Por lo tanto este modelo de regresidon puede utilizarse para lanzar alertas de

contingencia ambiental.

5.3 Arboles de decision

El primer paso para resolver problemas complejos es descomponerlos en subproblemas
mas simples. Los arboles de decisién fueron utilizados para proporcionar un modelo base, este
modelo tiene como entradas las mediciones de los elementos meteoroldgicos, la temperatura y
la presion entre otros. El resultado arroja un error de +-5ppm con respecto del nivel de Ozono.
El modelo resultante es robusto (Figura 5.1), y representa todo un desafio para su

interpretacion.

‘ ¢Si el Valor de la Temperatura? ‘

<=17. <=17.1

‘ ¢SiValor UVB? | |£SiVaIurUVB? |

<=14, -
140 >14.0 Q <=0.354838

‘éSiVanrdeTemperatura? | ‘iSiVanrUVB? ‘ ‘ ¢SiValor de Temperatura?

<133 / <=2 \
9 Q Q

‘ &5iValor Ws? ‘ Q ) iSiValor HR?
<112

‘ ¢5iValor de Temperatura? |

<=93.4

Figura 5.1: Muestra del &rbol de decision obtenido, con respecto de la estacion 1.
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En el arbol de la figura 5.1, se pueden apreciar una serie de decisiones basadas en las
mediciones de temperatura, la radiacion UV-B y predicciones de niveles de ozono. La
prediccion del modelo es de 59,14665% utilizando 10 veces el modo de prueba de validacion
cruzada. Una vez mas la temperatura es considerada como un factor clave meteoroldgico, estos
resultados pueden ser usados para prevenir las contingencias debido a los altos niveles de

Ozono en el aire.

5.4 Conclusiones

Una vez descritos los resultados obtenidos tras la fase experimental desarrollada en
esta Tesis y teniendo en cuenta los objetivos planteados al comienzo de la misma, se pueden

enumerar las conclusiones derivadas:

1. Se realizé la busqueda de cambios en el comportamiento de contaminantes a diferentes
horas del dia. En conclusién, la técnica de Clustering, confirma que los mas altos niveles
de Ozono son evidentes en horas del medio dia (mayor temperatura), mientras que los
niveles mas altos alcanzados por las particulas de PM10 son relevantes en la noche (20

horas).

2. Se realizé la busqueda del comportamiento del Ozono con relacién a ciertas variables
(temperatura). Con la aplicacion del algoritmo de K-Medias se encontré que los niveles

altos de temperatura se corresponden con niveles altos de ozono.

3. Un modelo lineal fue descubierto en los datos mediante la aplicacion de regresion, lo
gue podria ser utilizado como una herramienta para representar la relacién causa-efecto

entre el Ozono y las condiciones atmosféricas.

4. Un modelo J48 confirmé6 que la temperatura es la variable mas importante para predecir
los niveles de Ozono, seguido de radiacion UV-B y el momento en que se obtuvo la

medicion.
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Capitulo 6

Conclusiones y
Trabajo a Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones de la investigacion a través de tres
secciones dedicadas a: exponer una discusion sobre las lecciones aprendidas durante el
desarrollo de la tesis; precisar las aportaciones alcanzadas; y presentar las lineas de

investigacion futuras que se derivan de los resultados arrojados por la Tesis.

6.1 Aportaciones

Como aportaciones de esta Tesis, se podrian citar las siguientes:

« Se generaron modelos que establecen que el nivel de Ozono tiene una
dependencia directa con la temperatura (ésta en mayor proporcion), producto de
la aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos: K-Means, Regresioén Lineal y J48.

e Se confirm¢ la confiabilidad de la informacién generada por la SEMARNAT.

* Los resultados que brinda la Mineria de Datos en conjunto con expertos en el
tema, permiten construir como en este caso, modelos predictivos que son
necesarios para la creacion de planes estratégicos para contingencias

relacionadas con el incremento de los contaminantes en el aire.
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6.2 Lineas de Investigacion Futuras

Las nuevas lineas de investigacion que tras el desarrollo de esta Tesis quedan aln

abiertas, en el campo del “Cambio Climatico y la toma de decisiones” son los siguientes:

e Se esta trabajando en el desarrollo de técnicas para predecir los niveles de otros
contaminantes como las particulas PM10 y SO2 con modelos no lineales, ya que
preliminarmente no se observa una relacién lineal entre estos y las condiciones

climaticas.

« Del punto anterior, se plantea identificar las patologias para el diagnéstico de
ciertas enfermedades relacionadas con las particulas PMy, . Asi como también
permitir la deteccion de grupos de poblacion con riesgo de sufrir una patologia
concreta.

» Con los resultados obtenidos de este trabajo de Tesis, se plantea la construccion
de un Manual de Contaminantes Ambientales, para emitir alarmas a la poblacion
y asi tomar las medidas necesarias en ciertas épocas del afio.

* Se plantea lanzar campafias organizacionales mas adecuadas para atenuar el

Cambio Climatico.

6.3 Conclusiones Finales

En esencia, la Tesis se encamind a proponer el analisis, disefio e implementaciéon de un
sistema para la toma de decisiones con respecto del Cambio Climatico.

La experiencia obtenida en conjunto con la Secretaria del Medio Ambiente y Recursos
Naturales del Estado de Puebla, en la realizacién de este trabajo, permite concluir que es
factible la construccion de sistemas para la toma de decisiones basados en la perspectiva de

los siguientes puntos:

a) Existe una gran cantidad de informacién que actualmente no esta siendo aprovechada

en toda su dimension.
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b) Existe un software de Mineria de Datos de distribucion libre y gratuita, facil de usar y que
contiene herramientas necesarias para el andlisis.

c) Este software de Mineria de Datos puede ser utilizado por una persona ajena al ambito
informatico con una capacitacion basica.

d) La unién de expertos en materia de Medio Ambiente con especialistas en el area de
computacién ha sido de gran relevancia en cuanto a los resultados obtenidos de esta

Tesis.
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