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Resumen.

En este documento se presenta la propuesta de un Modelo
de Mineria Incremental donde se incluyen variables que
ayudan a crear perfiles de interés y de utilidad a las
solicitudes de Mineria de Dalos en una area de aplicacion.
El modelo se aplicara con la herramienta ANASIN Mineria
de Dalos V.2.1, usando la técnica ajuste de curvas, se
analizaran las solictudes de mineria anteriores y sus
respuestas para conleslar o mejorar ta respuesia a una
nueva solicitud. Considera los nuevos bloques de datos
que llegan a la base de dalos de mineria y que afeclan los
andlisis ya realizados, para completar o mejorar ha
respuesta (éxftos lotales, parciales y posibles). Este
modelo ayuda a disminuir ta paricipacién del usuario,
diseiiando al software para ejecutar tareas mecanicas y
repelilivas. El soflware planeara el desarmollo de la mineria
al detener o conlinuar su ejecucién, y sl es necesario
modificar su ambiente de trabajo, ya sea con una
extraccion de la base de datos de mineria, o un diferencial
de dalos, o cambiar los parimeiros que le permian

generar conclusiones (localizar registros y analizarlos),
enire otras afaclaciones.

Palabras claves. Mineria de dalos, Minerfa incremental,
Ajuste de Curvas, Bases de Dalos Relacionales, Basas de
Datos Multidimensionales, Cubos de Dalos.

1. Estado del Arte. Tiempo y Utilidad de
Respuestas en la Mineria de Datos.

En estos momentos el proceso de Mineria de datos
{1, pag. 10], se desamolla en forma “manual” (2, pag.
2,3, 6]y (3, Cap. 1, pag. 2], es decir el usuario tiene
que indicar “situaciones interesantes de valor y
desconocidas” que él “intuye”, que existen en su
base de datos y que el detectarlas pueden ayudar a
la toma de decisiones. Las busquedas vy
corroboraciones a estas situaciones, las realizan los
programas de sistemas de mineria; las cuales
pueden tardar ya sea minutos, horas y dias (4, pag.
11, [5, pag. 1], puesto que los analisis se desarrollan
sobre bases de datos con grandes cantidades de
registros, generalmente medidos en terabytes [1,
pag. 2], (6, pag 333]y (7].

En algunos casos las bisquedas pueden “fracasar”
al no hallar situaciones que se le solicitan y tardar en
dar su respuesta, que posiblemente si se obtiene no

sea (til (muy pocos registros a los espgrados o
regresar registros de una situacién ya'conocida).

Es claro el planteamiento la necesidad de resolver el
problema de agilizar y hacer eficientes las busquedas
a las respuestas en este proceso por su relacién con
la toma decisiones. Este problema se ha atacado en
varias formas; en especial en sistemas que permiten
el uso de OLAP [siglas en inglés, On-ine Analytical
Processing] y que utilizan el almacenamiento de
datos llamado cubo de datos, como se indica en [8],
[9), [10); esta estructura (Anasin V.2.1 la utiliza), es
una forma de agilizar la respuesta, y se conoce como
materializacién de las consultas o precalculado de
los valores de interés [4], (5] y [9]. Generalmente se
materializan los obtenidos de las funciones de
agregacién del SQL [Structured Query Lanquage] y
otras que se definan y se requieran. El trabajo de
almacenar y recuperar se puede dejar al Sistema
Manejador de Bases de Datos Multidimensionales
[SMBDM] como Arbor Essbase [11], o dejar a un
Sistema Manejador de Bases De datos Relacional
[SMBDR] lo realice, como lo realiza Dbminer [12,
pag 2], apoyandose en SQL Server y Excel. Otra
forma de agilizar la respuesta es con el uso de
operadores especiales como en (8], [9] y [13] donde
se definen estos operadores sobre los cubos de
datos y por ser idonéos para esta organizacién se
pueden eficientizar las busquedas; otra forma es
compactar en forma especial los cubos [14]; una
forma mas es cuando se organizan en forma especial
para agilizar o tratar mejor las jerarquias y las
dimensiones [4]; otros trabajos logran avances en
este problema al utilizar avances en las tecnologias
de redes, memoria, y uso de procesadores como se
puede ver en [15, pag 1] y [16, pag 1].

Los problemas descritos podemos resumirlos como:

i) A pesar de trabajos buscando la automatizacién
[25], aun no hay herramientas automaticas de
Minerfa de Datos, li) El tiempo y la utiidad de la
respuesta a una pregunta deben mejorarse, iii) Y el
saber trabajar con los incrementos [5], (18] en los
volimenes de datos (decidir si analizar toda la base
o el diferencial nuevo de datos), para identificar los
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::amblos en las tendencias en los datos de la base y
0s cambios en las peticiones del usuario.

2. Propuesta de Solucién.

En nuestra forma particular de atacar estos
problemas, los programas que realizan los analisis,
deben tener cierto nivel de autonomia, esto acorde a
(1, pag. 2, 22] y [2, pag ixx, 2, 3, 6], Una nueva
generacion de hemamientas de analisis, con
autonomia en cuanto a tomar decisiones:

e Que ayuden a realizar estos analisis en tiempos
mas cortos [ver uso de directrices de tiempo,
punto 4.2] o aseguren dar una respuesta il fver
uso de directrices de espacio de busqueda,
namero de registros aceptables, punto 4.2]. Aqui
el usuario puede ayudar al indicar cuanto puede
tardar a lo mas la busqueda de la respuesta y en
observar el porcentaje de avance después de un
tiempo definido.

e Autonomia con la capacidad de modificar los
pardmetros que ayuden a regresar respuestas no
vacias [ver uso de similaridad con otras
preguntas, punto 4.3]. El modificar los
parametros en el lenguaje que se le definen sus
busquedas, es afectar expresiones, ya sea en
expresiones textuales que representen férmulas
[17], extensiones a consultas SQL, expresiones
matematicas [17] u otro lenguaje de minado de
datos como el DMQL [Data Mining Query
Language] de Dbminer {12, pag. 1] ¥ el
propuesto por [5, pag. 2}, llamado MineSQL.

« También, es deseable que estos programas
tengan memoria o aprendizaje para recordar
analisis que fracasan en su cometido [ver uso de
directrices para aimacenar y recordar resultados ,
punto 4.2], y mejor consuman recursos (tiempo,
acceso a disco, procesador, memoria) en
explorar nuevas altemativas que incrementen su
eficiencia [ver uso de similaridad en preguntas,
punto 4.3 y ver avances en 19].

« Y también puede que sea necesario cambiar las
estructuras que almacenan los datos, las cuales
facilitan los procesos para buscar y recuperar de
datos (bases de datos multidimensionales o
cubos, bajo el esquema estrella) [4], [6, Cap. 9].

La autonomia, el sensar y modificar el ambiente de
trabajo, son algunas habilidades que se mencionan
en trabajos sobre agentes, en especial a los
programas que se llaman agentes de sofiware (20],
[21].122), [23, cap 8}, y que es la tecnologia que
puede ayudar a modelar y automatizar este proceso;
en nuesiro caso se propone en punto 4.1 para:

e Dar autonomia en tomar la decisién al modificar

su ambiente (expresién y espacio de busqueda)

e Tener sensores para verificar si exis -

de éxito o fracaso. te POSibiligay
e Y tener efeclores para realizar la modgj .

la pregunla y a su espacio de trabajo, ficacigy, 3

En este trabajo se presenta la propuesta de|

de Mineria Incremental con las inngya Odelg
mencionadas en los dos pamrafos anterioreg —on
pretenden incorporar a la herramienta Anasin ﬂ?’e =
de Datos V.2.1, e incluyen los datos que lambi:e
comentarén en los pamafos anteriores. Datog e: *
la tendencia o curva buscada, el espag 5
busqueda, la variable tiempo, los éxitos a alcan de
éxitos parciales, posibles éxilos, nimero de regis‘zar,
a minar, los nuevos volimenes de datos y OJOS
variables que se identifiquen. as

La descripcion del modelo, la iniciaremos cop |
Modelo Actual de Anasin Mineria de Datos v 2‘:
en la seccién 3, para continuar con la Propuesta de
Arquitectura para el Modelo de Mingr,
Incremental en la seccién 4, analizaremos |ag
Situaciones a Resolver con el Modelo de Mineri,
Incremental en la seccion 5 y terminaremos con [ag
Conclusiones en la seccion 6.

3. Modelo Actual de Anasin 2.1.

Este documento es la continuacién de [24), por Io
cual resaltaremos elementos basicos de |a
herramienta disefiada y desarrollada por el Dr.
Guzman Arenas, ya descrita en [24), que busca
curvas en datos historicos y los presenta para su
interpretacién. Los elementos basicos son i) la
organizacién de los datos, ii) la manera de preguntar
o expresar las tendencias, iii} la definicién de un
espacio de busqueda, iv) la forma en que se
localizan las curvas y v) el desplegado de los
resultados para su analisis.

3.1 Arquitectura y Proceso de Anasin 2.1

La arquitectura de Anasin V.2.1 se puede ver en
Fig. 1. El detalle de cémo utilizar esta hemramienta
esta en [17]. En breve su modelo es cliente-servidor,
con horario de trabajo programado y etapas para
llevar a cabo el proceso:

1. Definicién del area y espacio de trabajo (Médulo
configurador).

2. Creacién y carga del cubo donde realizar mineria
(etapa no realizada por esla hemramienta).

3, Actualizacién ciclica al cubo de datos (etapa no
realizada por esta herramienta).

4. Definicion de la pregunta; patrén a buscar Y
regién de andlisis o espacio de busqueda (Médulo
Generador de Preguntas).
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5. Aplicaciéon de la Mineria (Médulo Extractor y
Médulo de Mineria).

6. Visualizacion de los Resultados (Médulo
Visualizador de Resultados).

3. Arquitectura de ANASIN Mineria de Datos 2.1

de Minreid ".“r‘
e . (1
Deligxidn NL
Armioma ™) Moo | ) Reghoda
Del Coafiguralor Extractor [ Asal
Unano ,
Deidiia Def e /
e Subiuba v ;.
AW Mo de | ... il
Ded— Goasdor ) P
Usiano | De Iregmtas
s i Mt
Ly vadosie
e Rerultados
Figura 1.

3.2 Tres Elementos de Anasin 2.1.

La definicibn del i) espacio de trabajo o las
dimensiones, li) los hechos a evaluar y lii) las
jerarquias se realiza con el Médulo Configurador,
que tiene como entrada la definicién de un esquema
de base de datos (tablas) escrilo en SQL. En las
dimensiones y los hechos es donde se busca
localizar las curvas o tendencias interesantes en el
area lema de irabajo. La salida de este mddulo es
nuevamente un archivo SQL, pero con el esquema
de la Base de Datos de Mineria, con la definicién de
las dimensiones, hechos y jerarquias.

Cada dimensién se define con la creacién de una
entidad que almacena las claves concatenadas para
formar un identificador o llave de cada dimensién,
mas un campo con su descripcion:

Llave de una Dimensién... Descripcién
Claveq | Clave, | ... | Clave, | Descripcién
Valor |Valor |[...|Valor [Descripcion

La definicién de los hechos a evaluar se realiza con
la creacién de una entidad que almacena las llaves
de todas las dimensiones y el correspondiente valor

para cada combinacién de una instancia de as llaves
y es de la forma:

Nombre-Hechos.

Llavey |Llave, |...|Llave, | Hacho
Valor 1|Valor 2|... | Valor k | Valor

Esta ultima entidad, la podemos ver como S el
Espacio Total de Busqueda, que esta formado por
puntos de dimensién k, con la forma:

o £ TR T —— (1)

La jerarquia en cada una de las dimensiones [4, pag
7] de nuestro cubo se define con Ja creacibn una
entidad que almacena |a llave o identificador de una
dimensién, los niveles en una jerarquia y los tamafios

de cada de las claves concatenadas en una
dimension.

Niveles de Jerarquia.

Liave No. De Claves | Tamafio, | ... | Tamafio,

concatenadas |Clave, Clave,
Nombre n Tamanfoy | ... | Tamano,
Dimensién

La suma de los n tamafios de la claves concatenadas
debe ser el tamafio de la llave completa o
identificador de una dimensién.

Ejemplo 1. En las siguientes 3 tablas se puede ver

un ejemplo de cada una de las 3 definiciones
anteriores

TABLA 1. Dimensién Origen-Ingreso

In- Edo. | Origen | Fuente | Forma | Descripcién
greso IPN/
Otro

1 00 |0 0 0 Ingreso

1 09 1 0 0 Vocacional

1 09 |1 0 1 Vocacional
con examen

1 09 |2 0 0 No Vocacio.

1 09 |2 1 0 CECYT

1 09 |2 1 1 CECYT con
examen.

1 09 |2 2 0 Bachilleres

1 09 |2 2 1 Bachilleres
con examen

1 09 |5 00 Sup.Del IPN

1 09 |5 0 1 Sup.con
examen

1 09 |6 0 0 No Superior
del IPN

1 09 |6 1 0 Facultad
UNAM

1 09 |6 1 1 Facultad
UNAM
examen

TABLA 2. Evaluacién (Hechos).

Llaves Registro 1 |Registro 2 |Registro 3 \
Hecho
Llave, 109101 109101 109101 |




| Llave, 000 000 000

| Llave, 00912 00912 00912
 Llave, 1994009001 | 1994009001 [ 1994009001
| Llaves 001994000 |001995000 001996000
Hecho 7.0 7.0 8.0

_ TABLA 3. Niveles de Jerarquia.

Tabla Niveles | Tamafo subclaves
Origen-Ingreso |5 1,2.1.1,1

Egreso 1 1.1.1

Escuela-Carrera |2 2.3

La Tabla 1 de una dimension se tienen 5 subclaves;
en la Tabla 2, en total se guardan 5 dimensiones y
en la Tabla 3 hay vanas jerarquias en las 3
dimensiones que ahi se describen.

3.3 Una Pregunta en Anasin 2.1.

La formulacién de una cuestion o pregunta se realiza

con el Moédulo Generador de Preguntas. La

definicidon es denotada por Q, con la forma:

L o [ FSA—— (2),

Donde:

e T,=Tendencia = curva = patrén = expresion

e S, =El sub espacio o cubo de busqueda y que
sus puntos tienen la forma de (1) en 3.2.

La Tendencia T es de la forma:

(v,)or,(v,) [ol (v )or, (v )]*............ (3)

Donde:

e v es una variable o expresion aritmética y el
subindice {1,2,n,m} son para diferenciar las
variables.

e or es un operador de comparacién {<, <=, =, >,
>=) y el subindice {1,2} son para diferenciar
estos operadores de comparacion.

e ol es un operador l6gico (Y, O} y el subindice
{1,2) son para diferenciar estos operadores
l6gicos.

e * puede repelirse cero, una 0 mas veces lo que
esta entre [].

El sub espacio S, es donde se cree existe la
tendencia T, es un sub-cubo, donde los valores de
cada eje o dimension se definen con los operadores:
e '’=Unrango.

e ‘|'=Valores discretos, el operador.

e '*'=lajerarquia

La sintaxis es:

- §,Valor,.S,Valor;, que define un rango

- S,Valor, [|S;Valor,]™, que define valores discretos
y mindica que se puede repetir m veces

- S,Valor®, se toman los valores bajo una jerarquia.

Ejemplo 2. La Tendencia de crecimiento en 4

del tiempo 0 mantenerse constante g5, - PUNtoy
(a)<=(b) Y (b)<=(c) Y (c)<=(d).
Puede significar, buscar alumnos que dy
afos sus promedios fueron mejorarzgte log
mantuvieron. 0o
Ejemplo 3. El definir el subespacio en yn Cubg
dimensiones se realiza de la siguiente forma: de
o Eje 1. * = Seleccionar todo tipo de oni
ingreso al I.P.N. gen

* Eje 2. * = Seleccionar sin importar sj y3
terminaron.

e Ejo 3. 00912|00913 = Seleccionar so|q de
escuela 009y las carreras 12y 13,

s Ejo 4. " = seleccionar todos las matriculas,

 Eje 5. 00199400000.00199700000 = Seleccign
solo los promedios desde el Ailo 1994 g ar;:
1997.

3.4 El Ajuste de Curvas en Anasin 2.1,

El Mddulo de Mineria es el que busca responder
preguntas. El proceso de responder una pregun
Q=(T, S,) como se defini6 en la seccién 3.3, const
de 4 pasos, y son:

Paso 1) De la pregunta Q,, se toma la definicién
sub-cubo o sub-espacio S, y con ayuda
Médulo Extractor, se extrae de S lodos
punlos que cumplen las condiciones de §,.
decir cada para cada eje o dimension se busca
el rango, valor o valores de una jerarquia para
reunir la serie de puntos que consta S, (cada
punto tienen |a forma s; = (S, (,8 3,--1S},)-

Paso 2) Se organizan los puntos de S, tal que
pueda buscar la tendencia T, generaimente
organizados con respecto al tiempo.

Paso 3) Se guarda el espacio analizado 6 S,, con
nueva organizacion de analisis.

Paso 4) Se guardan los puntos s, donde se cumple
tendencia T,, en especial donde inicia esla
los siguientes puntos que completan
tendencia, que podriamos denotario por E;.

Ejemplo 4. Si la tendencia T, es buscar
crecimiento en 3 puntos, y el sub-espacio
incluye los puntos de la Tabla 2, parte
resultado con éxito E; seran los puntos de
columnas 2,3 y 4 de esla tabla.

3.5 Presentacion de Resultados.
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Nuestra presentaciéon de resultados se realiza con el
Médulo Visualizador de Resultados y es
mosirando los resultados ordenados como se
organizan en el paso 2 de 3.4, tanto en forma de
texto como grafica, como se ilustra en [17] y [24].

4. Propuesta del Modelo de Mineria
Incremental.

4.1 Funcionalidades del Nuevo Modelo.

Basandose en la seccidén 2, para automatizar este
proceso de mineria de datos se plantean las
siguientes 4 premisas:
Premisa 1. “Regresar respuesia util”.
Premisa 2. “El usuario siempre puede indicar
directrices o restricciones”:
e Para saber o inluir si existe la situacion
interesante.

o Silos resultados seran Gtiles,

o Acotando el tiempo de busqueda.

o Indicando una relacién enire registros a

buscary los éxitos”

Premisa 3 “Aprovechar resultados anteriores” =
memoria + estadislicas.
Premisa 4 “Utilizar el diferencial de datos” = Nuevos
amibos de datos.

Lo que nos lleva a modificar la arquitectura de Anasin
V.2.1 agregandole un nuevo médulo y varias bases
de datos de apoyo. El nuevo médulo es el Afinador
que monitorea el proceso. Un primer esquema de la
propuesta de trabajo se puede ver en la Fig. 2.

4. Arquitectura Propuesta

Area tema

Uruario

Usuane

Figura 2.

En este analisis y disefio se modelan los cambios
necesarios para lograr las premisas 1-4. La nueva
arquitectura, nos muestra donde se realizaran los
cambios, en principio en los médulos Configurador
y Minero, ademas de crearse el médulo Afinador y

que llevara una carga fuerle de trabajo para esta
nueva organizacién. Esto se observa por la relaciéon
con las nuevas bases de datos a crearse, que son 4
y que son Preguntas mas frecuentes, Bitacora de
Blusquedas, Parametros a afinar y Directrices de
Busquedas.

Las actividades detectadas para el Afinador son:

e Aclualizar los resultados de las cuestiones Q, con
los diferenciales de datos (nuevos datos) D.

e Para una Q identificar las Q, “similares” (ver
seccion 4.3), para saber si ulilizar resultados R;.

o “Similar” en cuanto la tendencia T; con
la Tendencia almacenda T,.

o “Similar" en cuanto el espacio de
busqueda S, con espacio de busqueda S,.

o Es decir en grado esla contenida (o hay

interseccion) de la respuesta a Q, o en que
grado puede ayudar otra Q, a resolver Q,.

e Indicar lo anterior al Médulo Minero, para
realizar el proceso de ajuste de curvas o mineria.

e Usar las direclrices de tiempo permitido de
ejecucién o busqueda e indicarselo al Mddulo de
Mineria.

e Usar las directrices de porcentaje de avance,
para ser validos los resultados e indicarselo al
Modulo de Mineria.

e Actualizar la mayoria de las bases de datos que
se observan en la nueva arquitectura.

En este M6dulo Afinador, es donde se observa que
puede ser necesario consiruir Agentes de Software,
por las actividades de monitoreo y toma de decisién
a continuar o no con las buasquedas en tumo,
llevadas a cabo por el Médulo de Mineria.

Las tareas nuevas identificadas para el Médulo

Configurador son:

e Caplurar las directrices de tiempo de ejecucion.

o Caplurar las directrices de avance en registros.

e Capturar directrices para decidir que resultados
almacenar.

e Y Siusar los resullados anteriores.

Y una nueva tarea identificada para el Médulo de
Mineria es almacenar los resultados y estadisticas.

4.2 Redefinicién de una Pregunta para la
Mineria Incremental.

Revisemos los elemenlos enunciados en las nuevas
actividades y escribamos nuestra nueva modelacion.
S sigue siendo nuestro Espacio de Busqueda, pero
Ahora una cuestion o pregunta se define como:

Q = (T, S, CLMLU) ......(4)



78 M. Luna., A. Guzmén. and M. Alexandrov

Donde T,, S, son como se definio en (2) de 3.3, pero

los nuevos parametros son:

e C, las directrices o restricciones en la busqueda
en tiempo y espacio de busqueda.

e M, que resultados almacenar para recordar
como memoria

e U, indicarda si se utilizan los resultados
anteriores, se revisa fodo el subcubo u otra
combinacion.

Veamos ahora que valores puede dar el usuario a
guardar en las directrices. En las directrices de
busqueda en C; = {t, U, St, S, & P, C} S€ definen
como:
t, = tiempo permitido de ejecucidn.
u, = unidades del tiempo (s, m, h, d} =
{segundos, minutos, horas, dias).
« st = (0, 1), 1 se toma como referencia el nimero
de registros del total del espacio.
e 8 = {0, 1), 1setoma como referencia el nimero
de registros del espacio en que se buscara.
e @ =[dddd] o [0-100]:
o Si se tiene 0, dddd debe ser un numero
menor que la cardinalidad de S o un numero
menor que la cardinalidad de S;.
o En porcenlaje si se tiene 1 en p,,
o p={01)
o 0 si se desea manejar nimero de registros
en e con respeclo a S 0 §;.
o 1 si se desea manejar porcentaje en la
relacion de e, con S o con S,
e C= {0.1}:
o 0 si se desea que se delenga cuando se
cumpla e, en st o s; en el tiempo , segun pr.
o 1 si se desea que se continue respondiendo
la cuestion Q; cuando se cumpla @ en st, o
s, en el tiempo § segun py.
o Sino se cumple e, en st, o s; en el tiempo t,
segln p, el proceso se detiene.

Las indicaciones de que guardar en memoria 0 que
resultados almacenar se indican en M, = {m,, ri,, rf}
con:

. m,={0,1)}, con 1 se guardan los resultados, tanto
éxilos lotales, parciales y posibles que se indican
en rl.. rf..

. i, =[0, n], donde n es un numero menor que el
tamano de T, (numero de puntos en el tiempo).

. = [0, m], donde m es un nimero mayor que el
tamano de T, (namero de puntos en el tiempo).

Y los resullados a utilizar se indica en U; = {r, d}
con:

r, = {0, 1), 1 indica que se usen los resultados
anteriores de otras preguntas ya contestadas.

d, = {0, 1}, 1 indica que se use e} p
resultados anteriores de olras pre G con 1oy
contestadas. El uso de d, no se ap[icag Ntas Ya
propuesta, queda pendiente, para otro dommen esly
Como trabajan las combinaciones de |3 ento.

de tiempo y porcenlaje de avance.s direu“%

observar en la Tabla 4: S Puegy
i Tabla 4.
o.[t|u |stisi|epi]|C Descrim
U§baja ol MoguT:mt’
—xte I\Sﬂl?eria de
2 olo U—_'-\N-"\
g N abaja el empy
h,
d}
2 |X]|{s. X0 [0 |Solo tmbm
:1, I0 se deliene aj halla
di :ls éxitos indicados en
3 |X|{s. X10 |1 |Solo trabaja tiempp 1
m, y continuari sj halla'
h, los éxitos indicadog en
d} @, en el tiempo
4 |X|{s |1 X 11 {0 |Solo trabaja liempo ¢,
m, 0 se deliene al hally,
h, un porcentaje de éxitog
d} con respecto a §
porcentaje indicado e,;
e; en el tiempo t,
5 [X[{s. [1 X111 |Solo trabaja tiempo t,|
m, y continuard al hallar
h, un porcentaje de éxitos
d} con respecto a
porcentaje indicado en
e, en el tiempo t;
6 |X|{s. 1|X |1 |0 |Solo trabaja liempo t,
m, o se detiene al hallar
h, un porcentaje de éxitos
d} con respecto a
porcentaje indicado en
e, en el tiempo
7 |X|{s. 1 [X]1 |1 |Solo trabaja tiempo ¢,
m, y continuara al hallar
h, un porcentaje de éxitos
d) con respecto a §,
porcentaje indicado en
e, en el tiempo §

En esta Tabla 4 no importa que valores tengan
opciones que eslan en blanco. Se buscara
cumplan cualquiera de estas 7 combinaciones Y
tratara de resolver en la busqueda de la respuesta
la cuestibn. La manera que indican las directnces
para la memoria estan en la Tabla 5.

Tabla 5.
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No. | m;[ri | rfi| Descripcién

-
o

No se almacenan resultados.

2 |1 |[N|m|Se almacenan los éxilos y los
resullados parciales entre [n,m].

continuara si halla un
10% de éxitos con
respecto al total de
registros en S.

pPara nuestro modelado, se supone que no hay
problemas con el espacio en disco.

a = {Q,,Q,....Q,} = Conjunto de preguntas en S.

T, = Expresién que define una tendencia (definida
anteriormente).

S, = Sub-espacio o sub-cubo donde el usuario definié
buscara T,

R = Resultados de buscar T,en S, R=(X,, Y, Z, t,V,
P).

X, = Puntos de dimensién k, donde se cumple
exaclamente la lendencia buscada.

Y, = Puntos de dimension k, donde se cumple
parcialmente y posiblemente nunca se cumpla la
tendencia buscada. Ejemplo 5: se busca tendencia
de crecimiento con 4 puntos, pero se hallo un
crecimiento con 3 puntos, pero ya no se modificara
este crecimiento en la base de andlisis.

Z, = Puntos de dimensién k, donde hay posibilidad
que se cumpla la lendencia buscada, con el ambo de
nuevos datos (Dy). Ejemplo 6: se hallo un
crecimiento con 3 puntos, pero con un amibo de
nuevos datos, es posible que se complete un
crecimiento de 4 puntos.

t, = Tiempo en obtener los resultados.

V, = Total de puntos del Espacio.

P, = Total de puntos del espacio de busqueda o sub-
cubo a revisar.

Ejemplo 7. Una pregunta pueden tener las
siguientes directrices:

6 (10|m 110 |1 {0 |Trabaja maximo 10
min., o se deliene al
hallar un 10% de
éxilos con respecto
al total de registros
en S..

7 {10|m 110 |1 [1|Trabaja 10 min, o
continuara si halla un
10% de éxitos con
respecto al total de
registros en S,.

No.[t, |u;{st|s/|e |pi|ci|Descripcion de
cémo trabaja el
Médulo de Mineria

1 10 Trabaja 10 min.

M
2 |10|M 100{0 |0 | Trabaja maximo 10
min., o se detiene al
hallar 100 éxilos.

3. |[10|M 100(0 [1 | Trabaja 10 min., ©
continuard si halla
100 éxitos antes de
10 min.

4 |10|M|1 10 [1 [0 |[Trabaja maximo 10
min., 0 se detiene al
hallar un 10% de
éxitos con respecto
al total de registros
ensS.

5 |10[M]1 10 |1 [1 |Trabaja 10 min, o

4.3 Similaridad en Preguntas.

La Igualdad y similaridad entre preguntas se puede
definir de la siguiente forma:

Dos preguntas son Iguales si dadas Q, y Q que

pertenecen a Q, con Q= (T, S, C, M, U}y Q= (T,

S, C, M, U)), y se cumple que T, = T, S, = S, por lo

tanto los resultados R, = R,

* Esto ultimo puede ser emrdneo, si el espacio ha
sido afectado con una alimentacién de datos o
diferencial de datos por un nuevo periodo de
tiempo. No se modelara este caso.

e Aqui se debe analizar que tanto se pueden usar
los resultados de una pregunta Q para
responder otra pregunta Q.

Dadas Q,y Q‘ que perlenecen a Q, Q, = (T, S, C, M,
U)yQ=(T, S, C;, M, U), Q,y Q, son similares, si:
o En alguna seccién dos variables y un operador
relacional de las expresiones que definen a T,y
T}, estas coinciden con el relacional.
» Existe una interseccion en las definiciones de los
subcubos S,y S;, como:
o $,<8,=eli-€simo cubo esta contenido en el j-

ésimo.
o S$pS,=eli-ésimo cubo conliene al j-&simo.

o S,ntS; < 0 = no se contienen, pero su
interseccién no es vacia.

Con lo cual los resultados de una pregunta pueden

servir para responder la otra pregunta, es decir:

* R<R, = los i-simos resullados estan contenidos
en los j-&simos.

e RPR, = los i-ésimos resullados contienen a los }-
€simos.

« R Int R <0 = no se conlienen, pero su
interseccién no es vacia.
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Ejemplo 8. Las expresiones que buscan crecimiento
en 2 puntos y la que busca crecimiento en 3 puntos
coinciden en 2 variables y un operador de relacién.

s (e<i) Crecimiento en 2 puntos.

* (a<b)Y(b<c) Crecimiento en 3 puntos.

Ejemplo 9. Hay una interseccién o contencién en
dos cubos de busqueda, si al comparar los rangos de
los ejes de los cubos en algunos de los ejes. en
estos hay una interseccion, sin importar que suceda
en los otros ejes.

o EjendeS, <EjendeS;

e EjendeS, >EjendesS;

e EjendeSintEjendeS;<>0.

5. Situaciones a Resolver con el Modelo
de Mineria Incremental.

Con el detalle de la seccion 4, todas las siluaciones

posibles a tratar por los mineros se encuentran en la

Tabla 6, pero antes de mostrar esla labla, definamos

algunos términos mas, para comprender mejor esta

matnz:

D, es el diferencial de datos que amibaron, Existe
una base de datos de diferenciales de datos,
organizados por fecha, no se usaran en este
modelado.

SD, son diferentes versiones de espacio de total
busqueda, secuencialmente afectadas por Dy,
existe una base de diferentes versiones de
espacio de busquedas, organizados por fecha.

Q, sera una pregunta ya conltestada.

Q, es una nueva pregunta a contestar.

Los resultados de las preguntas Q; se actualizan
cuando llega un nuevo diferencial de dalos Dy, pero
se conservan los resullados de la @ cuando se
realizo anteriormente (por fecha, indica cuando se
contesto). Las preguntas van acompariadas por las
directrices definidas en 4.2.

Para las tendencias estan |as siguientes situaciones:

T, = T,, significa lendencias iguales.

T, < T,, significa tendencia T) mas corta que T,.

T, > T;, significa tendencia Ty mas corta que T,.

T, < T,, significa tendencia T, diferente que T;.

C, = en todos los casos aplicar las directrices si se
tienen, para reducir el tiempo de busqueda y
regresar resultados utiles.

R, = en todos los casos guardar resultados.

Las situaciones que se lienen identificadas, su accién
a realizar y su posible ahorro estan en la Tabla 6, con
la siguiente nolacién por columnas:

o No. = Numero de caso.

» Ten. = Relacion entre tendencias.
e Sub. = Relacién entre subespaci .
e Accién = Realizar Procesz ooi::rbumueda_
anterior R;. feSultag,
Tabla 6.
No.|Ten. |Subespacios Acclém
1 T=T, Sl =§ Usar Sm
2 |T,=T|§=S Regresar R, ahom,
tiempo t,. °
3 1‘, =T, g. <S Usar S, 0 ahorrg ——
4 ]=T| |<S| UsarR, d 7
el ahor;'o,_ebe Calcularsg
5 |T,=T.|S5>S Usar S, 0 ahorrg ————
6 T]=T| S]:’Sg Usar Rrﬁm
calcularse el ahorrop
7 T‘ =T Sl int S, Usar Sj. 0 ahorro. .
no es vacia
8 [T;=T[S;intS Usar R, debe calcyiare
no es vacia | el ahomro,. iie
9 Tj = T| S] int S| Usar S‘. 0 ahﬁﬁ"“\
es vacia
10 |T,<T,[S,=S Usar S, 0 ahorro,
1 |T,<T[S=S Usar R, debe calcularsg™
el ahorro,.
12 [T, <T,[§<S Usar S;, 0 ahorro.
13 [Tj<Ti|{§<S Usar R, debe calcularse |
el ahorro,.
14 |T;<T1S;>S, Usar S, 0 ahorro.
15 [T,<T|S,>S Usar R+ D, debe ]
calcularse el ahomo;.
16 |T)<T{S;int S, Usar S;, 0 ahorro.
no es vacia
17 | T <Ti|§;int §; Usar R;, debe calcularse
no es vacia | el ahorro,.
18 {T)<T,|S;int S, Usar S;, 0 ahorro.
es vacia
19 |T,>Ti|S§=S Usar S;, 0 ahorro.
20 [T,>T|§=S8 Usar R;, debe calcularse
el ahorro,.
21 [Ty>Ti|S <S; Usar S;, 0 ahorro.
22 [T;)>Ti|S;<S Usar R;, debe calcularse
el ahorro,.
23 |T\>Ti[S,> S Usar S;, 0 ahorro.
24 |T)>Ti|S;> S Usar R, + Dy, debe
calcularse el ahorro;.
25 |T)>T,|S,intS; Usar §;, 0 ahorro.
no es vacia
26 |T,>T,|S;int S, Usar R, debe calcularse
no es vacia | el ahorro,. oy
27 T] > T| S] int S| Usar S,’. 0 ahorro.
es vacia —
28 |T;<> |Cualquier Usar S§;, 0 ahorro.
Ty combinacién I

6. Conclusiones.
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Se reafirma lo mencionado en [19] que es:

e Este es un planleamiento especial para la
mineria dirigida, y en especifico al tipo de ajuste
de curvas o busqueda de un comportamiento a
través del tiempo y que puede funcionar para
automatizar el proceso de mineria.

e El usuario o el duefio del proceso de mineria no
se le puede eliminar, pero si reducr su
participacion en las primeras etapas del proceso
y en especial cuando ya tienen realizadas
“suficientes” preguntas.

e Una vez formada una base de datos de
preguntas, un numero considerable, las
siguientes preguntas podran ser moniloreadas
por los resultados de las anleriores.

e El perfl de los tendencias interesantes se
reflejara en la base de datos de preguntas y sus
resultados, su monitoreo serd de limitar y
redireccionar la bisqueda con el fin de obtener
los mejores resullados.

e Dependiendo del perfil y las frecuencia de
similaridad entre las preguntas, sera el ahorro en
tiempo y la eficiencia de las respuestas.

e Se puede construir una herramienta planteada
acorde a [1].

e Este es ofro planteamiento para la Mineria de
Datos Incremental.

Los elementos importantes en esta propuesta se

podrian considerar:

» Las direclrices o restricciones o condiciones.

« La modificaciones o afinaciones (cambiar las
preguntas).

e Los resultados a almacenar (memoria del
modelo).

+ El trabajo del Médulo Afinador que utiliza los
resultados anteriores, asi, como el empleo de
diferenciales de nuevos regislros en la base de
mineria.

Con esto se observa que se ha modelado para definir
tendencias interesantes en una base de datos y usar
los resuitados que en funcién de la historia han sido
los aceptados y utiles.
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