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El aumento del volumen y variedad de
informaciéon que se encuentra informatizada
en bases de datos digitales ha crecido
espectacularmente en la ultima década. Gran
parte de esta informacién es histdrica, es
decir, representa transacciones o situaciones
que se han producido en el pasado y que se
han ido registrando a través de la interaccion
con la ubicuidad de sistemas informaticos que
nos rodean.

Aparte de su funcion de “memoria de la
organizacion” a la cual pertenecen, esta
informacion estd empezando a tener un valor
mucho mas importante que la de un simple
registro: la informacion histdrica es util para
predecir la informacién futura.

Aunque a primera vista parece que
predecir el futuro es algo bastante magico y
poco sistematizable, las ciencias inductivas,
especialmente en la segunda mitad del siglo
XX, han establecido con rotundidad lo que
puede ser predicho a partir de experiencias
anteriores. Ademas, se conoce
aproximadamente el esfuerzo computacional
necesario y se puede obtener una estimacion
mas que razonable de la fiabilidad de la
prediccion. De hecho, predecir el futuro no
tiene nada de magico, la mayoria de nuestros
actos cotidianos se basan en predicciones.
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Uno coge una linea de autobus para ir al
trabajo porque predice que ese autobus le
llevara a donde quiere porque durante los
ultimos meses ha venido haciéndolo asi. En
cambio decide coger el metro aquellos dias
que llueve, porque sabe que el autobus
encontrard mas atasco de lo habitual. Gran
parte de nuestros actos se basan en
experiencias pasadas y en su extrapolacion
futura.

La mayoria de decisiones de empresas,
organizaciones € instituciones se basan
también en informacién de experiencias
pasadas extraidas de fuentes muy diversas. A
diferencia de las decisiones personales, las
decisiones colectivas suelen tener
consecuencias mucho mas graves,
especialmente econémicas, y, recientemente,
se deben basar en volimenes de datos que
desbordan la capacidad humana.

A partir de aqui se puede explicar porqué
el area de la extraccion semi-automatica de
conocimiento de bases de datos ha adquirido
recientemente una importancia cientifica y
econdmica inusual. Como hemos dicho, existe
una vasta cantidad de informacion de manera
digital. Esto supone, en primer lugar, que las
personas ya no son capaces de analizar toda
esta informacion en un tiempo razonable. Por
tanto, las decisiones se ven abrumadas por



millones de datos que deben analizarse. En
segundo lugar, afortunadamente, el hecho de
que la informacion esté en formato digital
permite que ¢ésta pueda ser analizada
directamente por sistemas informaticos.

Llegados a este punto, la pregunta obvia es
qué tiene esto de novedoso, cuando el estudio
estadistico de datos de distinta indole se viene
realizando desde hace décadas. La respuesta a
esta pregunta depende de varios factores, pero
especialmente al hecho de que las técnicas
estadisticas son principalmente de validacion,
es decir, requieren que el usuario proponga un
modelo y sean las herramientas estadisticas
las que lo parametricen y le den un grado de
plausibilidad respecto a unos determinados
datos. Mds aun, para proponer estos modelos
e interpretar los resultados de los distintos
tests estadisticos, el usuario debe tener ciertos
conocimientos de estadistica.

Sin embargo, las necesidades de toma de
decision requieren el descubrimiento de
nuevos modelos no esperados o imposibles de
descubrir manualmente a partir de tal
magnitud de datos. Este descubrimiento,
ademas, debe requerir de la minima pericia
posible por parte del usuario. Nace el
“Descubrimiento de Conocimiento a partir de
Bases de Datos” (KDD, del inglés Knowledge
Discovery from Databases). Fayyad et al. [2]
lo definen como el “proceso no trivial de
identificar  patrones validos, novedosos,
potencialmente utiles y en ultima instancia
comprensibles a partir de los datos”.

Es importante resaltar que el KDD puede
utilizarse a la vez para descubrir y verificar
una hipotesis. Pero ademas, estos modelos
deben ser novedosos (no previamente
esperados o conocidos) 'y  ademas
comprensibles. Para ello se necesitan
lenguajes de representacion para las hipdtesis
mas inteligibles que los modelos estadisticos
y también se hacen necesarias nuevas técnicas
de visualizacion, para ayudar a entender los
patrones que ha extraido el sistema, y

convertirlos en conocimiento consciente y,
por tanto, util.

Finalmente, existia un término similar a
KDD, denominado ‘“Andlisis Inteligente de
Datos” (IDA, del inglés Intelligent Data
Analysis) que correspondia con el uso de
técnicas de inteligencia artificial en el analisis
de los datos, menos especializado, y que
ultimamente ha caido en desuso debido a que
solapa en gran medida con KDD.

En este articulo comentaremos algunas
técnicas de extraccion de conocimiento sobre
bases de datos y de su visualizacion,
centrandonos en bases de datos médicas,
debido a que este area ilustra de una manera
mas clara este cambio entre el uso de
herramientas estadisticas tradicionales y la
mineria de datos.

EL PROCESO DEL KDD

Muchas veces se confunde el KDD con la
mineria (o prospeccion) de datos (DM, del
inglés Data Mining). La DM se encarga de
generar y contrastar hipdtesis y es, por tanto,
solo una parte del proceso complejo del KDD.
El KDD engloba una serie de fases:

1. Determinar las fuentes de informacion
que pueden ser utiles y donde
conseguirlas.

2. Disenar el esquema de un almacén de
datos (Data Warehouse) que consiga
unificar de manera operativa toda la
informacion recogida.

3. Implantacion del almacén de datos que
permita la “navegacion” y
visualizacion previa de sus datos, para
discernir qué aspectos puede interesar
que sean estudiados.

4. Seleccion, limpieza y transformacion
de los datos que se van a analizar. La
seleccion incluye tanto una criba o



fusion horizontal (filas) como vertical
(atributos).

5. Seleccionar el método de mineria de
datos apropiado y aplicarlo.

6. Interpretacion,  transformacion vy
representacion de los  patrones
extraidos.

7. Difusion 'y uso del nuevo
conocimiento.

El proceso resultante es el que se ilustra
simplificadamente en la figura 1:

Sistema de
Informacion

Preparacion de
los Datos

v

Mineria de Datos

KDD

Evaluacion /
Interpretacion /
Visualizacion

Conocimiento

Fig. 1. Proceso de Extraccién de Conocimiento

Vulgarmente se dice que el KDD transforma
datos (informacion) en conocimiento.

RECOGIDAY
PREPROCESADO DE
DATOS

Las primeras fases del KDD han cobrado
gran relevancia en el area de sistemas de
informacion, y también es una de las que
determinan que las fases sucesivas sean
capaces de extraer conocimiento vélido y ttil
a partir de la informacion original.

Generalmente, la informacion que se
quiere investigar sobre un cierto dominio de
la organizacion se encuentra en bases de datos
y otras fuentes muy diversas, tanto internas
como externas. Para poder  operar
eficientemente con esos datos y debido a que
los costes de almacenamiento masivo y
conectividad se han reducido drasticamente
en los ultimos afios, parece razonable recoger
(copiar) los datos en un sistema unificado.
Aparte de facilitar el acceso a los datos en
tiempo real (conocido como OLAP, On-Line
Analytical Processing), esta separacion de los
datos con respecto a las fuentes permite que el
trabajo transaccional diario de los sistemas de
informacion  originales (conocido como
OLTP, On-Line Transactional Processing) no
se vea interferido por el proceso de mineria de
datos, generalmente muy exigente, sobre los
sistemas de gestion de bases de datos que
mantienen la informacion.

Aunque es un drea todavia abierta, los
esquemas de almacenes de datos mas
comunes son los denominados en estrella
simple y estrella jerarquica (copo de nieve).
Esta estructura permite la sumarizacion, la
visualizacion 'y la navegacion de la
informacion segun las dimensiones de la
estrella (mediante el pliegue y despliegue de
ramas de la estrella).

Esta estructura estd especialmente indicada
para un tipo de wusuarios, denominados
‘picapedreros’ (también conocidos como
granjeros). Estos wusuarios se dedican
fundamentalmente a realizar informes
periddicos, ver la evolucion de determinados
parametros, controlar valores andmalos, etc.
En el ambito empresarial estudiaran
fundamentalmente la evolucion de ventas,
costes fijos y wvariables, nuevos clientes,
fidelizacion de los mismos, etc. Sin embargo,
la estructura en estrella también facilita la
tarea de otro tipo de usuarios, denominados
‘exploradores’ que van a ser los encargados
de encontrar nuevos patrones significativos
utilizando técnicas de mineria de datos.



Finalmente, un punto importante a
destacar, especialmente en el caso de
almacenes de datos médicos, es la privacidad.
Muchas veces los registros corresponden con
datos de historiales de pacientes. Existen dos
soluciones para su privacidad: un acceso
restringido a toda la informacion, que sélo
permitiria analizar los datos a muy pocas
personas autorizadas, 0 un acceso mas
general pero sin posibilidad de obtener
informacion individual, s6lo de grupos.

MINERIA DE DATOS

Una vez recogidos los datos de interés en
un almacén de datos, un explorador puede
decidir qué tipos de patron quiere descubrir.
Es importante destacar que la eleccion del
tipo de conocimiento que se desea extraer va
a marcar claramente la técnica de mineria de
datos a utilizar. Afortunadamente, los propios
sistemas de mineria de datos se encargan
generalmente de elegir la técnica mas idonea
entre las disponibles para un determinado tipo
de patron a buscar, con lo que el explorador
solo debe determinar el tipo de patron.
Veamos cudles son estas tipologias:

e Asociaciones: Una asociacion entre
dos atributos ocurre cuando la
frecuencia de que se den dos valores
determinados de cada uno
conjuntamente es relativamente alta. Es
uno de los patrones con mas interés
comercial, sobre todo en el analisis de
habitos de los clientes, donde, por
ejemplo, en un supermercado se
analiza si los panales y los potitos de
bebé se compran conjuntamente.

e Dependencias: Una  dependencia
fundamental (aproximada o absoluta)
es un patron en el que se establece que
uno o mas atributos determinan el
valor de otro. Uno de los mayores
problemas de la busqueda de
dependencias es que suelen existir

muchas dependencias nada interesantes
y en las que la causalidad es justamente
la inversa. Por ejemplo el hecho de que
un paciente haya sido ingresado en
maternidad determina su sexo.

Clasificacion: Una clasificacion se
puede ver como el esclarecimiento de
una dependencia, en la que el atributo
dependiente puede tomar un valor entre
varias clases, ya conocidas. Muchas
veces se conoce como aprendizaje
supervisado. Por ejemplo, si se sabe
por un estudio de dependencias que los
atributos edad, nimero de miopias y
astigmatismo han determinado los
pacientes para los que su operacion de
cirugia ocular ha sido satisfactoria,
podemos intentar determinar las reglas
exactas que clasifican un caso como
positivo o negativo a partir de esos
atributos.

Segmentacion: La segmentacion (o
clustering) es la deteccion de grupos de
individuos. Se diferencia de la
clasificacion en el que no se conocen ni
las clases ni su numero (aprendizaje no
supervisado), con lo que el objetivo es
determinar grupos o racimos (clusters)
diferenciados del resto.

Tendencias: El objetivo es predecir los
valores de una variable continua a
partir de la evolucion de otra variable
continua, generalmente el tiempo. Por
ejemplo, se intenta predecir el nimero
de clientes o pacientes, los ingresos,
llamadas, ganancias, costes, etc. a
partir de los resultados de semanas,
meses o afios anteriores.

Reglas  Generales:  Evidentemente
muchos patrones no se ajustan a los
tipos anteriores. Recientemente los
sistemas incorporan capacidad para
establecer  otros  patrones  mas
generales.



Una vez determinado el tipo de patron a
buscar, el sistema (u opcionalmente el
usuario) puede elegir la técnica mas
apropiada. Segun la manera de representar los
patrones, podemos distinguir entre técnicas no
simbolicas y técnicas simbolicas. Las mas
numerosas y tradicionales son las técnicas no
simbolicas, generalmente mas apropiadas
para variables continuas y con un
conocimiento mas claro de lo que se quiere

buscar.
e Técnicas estadisticas: Parte de las

multiples técnicas estadisticas se
pueden utilizar para  confirmar
asociaciones y dependencias, y para
realizar segmentaciones. Una técnica
muy importante es el uso de regresion
lineal (y no lineal) y redes de regresion
para establecer tendencias. También
son originariamente estadisticos los
arboles de regresion, aunque los
comentaremos mas adelante.

e Vecinos mas proximos y razonamiento
por casos. Se aplican generalmente a
clasificacion y segmentacion,
basandose en medidas de distancias o
similitud con el prototipo o los
miembros de los grupos.

e Redes Neuronales Artificiales, Logica
Difusa, Algoritmos Genéticos y
combinaciones entre ellos. Son
técnicas tradicionales de aprendizaje
automatico con aplicaciones
especialmente en clasificacion y
segmentacion. Su mayor inconveniente
es la mala inteligibilidad de los
resultados, aunque algunas nuevas
combinaciones y técnicas permiten
extraer reglas a partir de los modelos
inducidos.

e Algoritmos especificos: algoritmos
eficientes para la busqueda de
asociaciones o dependencias. Por
ejemplo, en un supermercado con miles
de articulos, no se puede evaluar
estadisticamente cada uno de los

posibles pares o tripletes de
combinaciones entre productos. Asi,
existen algoritmos especificos que
permiten buscar todas las asociaciones
significativas existentes eficientemente
(véase p.ej. el capitulo de Agrawal et
al. en [2]).

El mayor inconveniente de las técnicas no
simbolicas es su poca (o nula) inteligibilidad.
En el caso del razonamiento por casos o las
redes neuronales, el resultado del proceso es
una caja negra que sirve para predecir o
clasificar nuevos casos, pero no se sabe como
y, por tanto, no se ha obtenido conocimiento.
Por el contrario, las técnicas simbolicas
generan un modelo “legible” y ademas
aceptan mayor variedad de variables y mayor
riqueza en la estructura de los datos. Entre las
técnicas simbolicas, podemos destacar:

e Arboles de Decision: Utilizados
fundamentalmente para clasificacion y
segmentacion, consisten en una serie
de tests que van separando el
problema, siguiendo la técnica del
divide y venceras, hasta llegar a las
hojas del arbol que determinan la clase
o grupo a la que pertenece el registro o
individuo. La fig. 2 muestra un arbol
de decision. Existen muchisimas
técnicas para inducir arboles de
decision, siendo el mas famoso el
algoritmo C4.5 de Quinlan [8]. Los
arboles de regresion son similares a los
arboles de decisiéon pero basados en
técnicas estadisticas.
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Fig. 2. Arbol de Decision para Determinar Recomendacion o
No de Cirugia Ocular.

e Programacion Inductiva y  Otras
Técnicas de Induccion Simbolica de
Alto Nivel: fundamentalmente se usan
para obtener patrones de tipo general,
que se pueden establecer entre varios
individuos o son intrinsecamente
estructurales. Aunque existen algunas
aproximaciones basadas en reglas
simples, es la programacion logica
inductiva (ILP) el 4area que ha
experimentado un mayor avance en la
década de los noventa [7]. ILP se basa
en utilizar la légica de primer orden
para  expresar los  datos, el
conocimiento previo y las hipdtesis.
Como la mayoria de bases de datos
actuales siguen el modelo relacional,
ILP puede trabajar directamente con la
estructura de la misma, ya que una base
de datos relacional se puede ver como
una teoria ldégica. Aparte de esta
naturalidad que puede evitar o
simplificar la fase de preprocesado,
ILP permite representar hipotesis o
patrones relacionales, aprovechando y
descubriendo nuevas relaciones entre
individuos. Por ejemplo no tiene
sentido enviarle propaganda de
piscinas a una persona si €sta convive
con otra que ya se instald una piscina
recientemente. Estos patrones son
imposibles de expresar con
representaciones clasicas. Notese que
un arbol de decision siempre se puede
convertir facilmente en un conjunto de

reglas (como de la fig. 2 a la 3) pero no
viceversa.

¢Operacion?
S Astig.=No Y 25<Edad<25 Y 1.5<Miopia<10 ENTONCES Si
Sl Astig.=Si Y Miopia<6 ENTONCES Si

EN OTRO CASO Operacion=NO

Fig. 3. Reglas correspondientes al arbol de la fig. 2.

En definitiva, existen multitud de técnicas,
combinaciones y nuevas variantes que
aparecen recientemente, debido al interés del
campo. Asi, los sistemas de KDD se afanan
por incorporar la mayor cantidad de técnicas,
asi como ciertas heuristicas para determinar o
asesorar al usuario sobre qué métodos son
mejores para distintos problemas.

KDD EN MEDICINA

Durante los ochenta, aparte del campo de
imagen médica, ya tratado en un numero
anterior de esta revista [5], las aplicaciones de
inteligencia artificial y de técnicas avanzadas
de computacion a la medicina se basaban en
el desarrollo de sistemas expertos de apoyo al
diagnostico. La mayoria de estos sistemas no
llegaron a calar en la practica habitual de
muchos profesionales, especialmente en
nuestro pais, donde pocas consultas en
aquella época disponian incluso de ordenador
personal y pocos hospitales tenian (y tienen)
completamente informatizados los historiales.
En los sistemas expertos, los modelos eran
introducidos 'y validados por expertos
manualmente. A partir de estos modelos y de
los datos introducidos por el médico tras
examinar el paciente y su historial, el sistema
automaticamente sugeria un diagndstico que,
evidentemente, s6lo debia servir de apoyo al
diagnostico final que debia realizar el médico.



HIPOPOTASEMIA
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Fig.4. Arbol de Decision para el Diagnéstico Diferencial de
las causas de Hipopotasemia (adaptado de [3])

Generalmente, su utilidad se basaba en
diagnoéstico diferencial, donde complejos
arboles de decision como el de la figura 4,
eran mucho mas faciles de aplicar
automaticamente que siguiendo manualmente
las flechas del arbol que aparecen en muchos
manuales de medicina.

Sin embargo, estos sistemas tenian algunas
carencias importantes: generalmente el
experto simplificaba el conocimiento que
introducia en el sistema. La razéon no estaba
en una falta de rigor sino en que muchas
veces los expertos eran incapaces de expresar
todo su conocimiento con reglas, ya que
muchos expertos basan su decision en
procesos no completamente conscientes. Esto
es similar a los procesos que utilizan los
labradores (o sus perros) cuando predicen que
va a llover mafiana. Esto no quiere decir que
el experto (o el labrador, o incluso el perro)
no tenga un modelo, sino que este modelo es
neuronal, basado en interconexiones, pesos y
refuerzos de un circuito imposible de mostrar
conscientemente. Notese que esto no quiere
decir que no haya modelos comprensibles.

Por ultimo, muchos de estos sistemas de
los ochenta quedaban obsoletos con el tiempo
y no se particularizaban a las caracteristicas
propias del area donde el sistema iba a ser
aplicado. No es lo mismo un diagndstico
diferencial con sintomas de vomitos y
diarreas agudas en una zona no tropical que
tropical.

En definitiva, en esta ultima década el
objetivo es la adquisicion, el descubrimiento
y el mantenimiento de gran parte del
conocimiento de una manera automatica. La
inclusion manual del mismo a partir de
expertos u otras fuentes deberia minimizarse,
siempre que hubiera alternativa automatica.
Para ello, como hemos visto, surge el KDD.
Los nuevos objetivos del KDD en medicina
son [6]:

e La interpretacion comprehensiva de los
datos de los pacientes de una manera
contextual y la presentacion de tales
interpretaciones de una manera visual o
simbolica.

e [a extraccion (descubrimiento) de
conocimiento médico a partir del
diagnostico,  revisiones  médicas,
seguimientos, terapias o tareas globales
de gestion de los pacientes.

Dentro de la extraccion de conocimiento se
incluye el uso de conocimiento previo, ya sea
para su refinamiento o particularizacién, o
para ayudar al descubrimiento de nuevos
patrones o modelos.

Otra caracteristica importante es que los
usuarios de estos nuevos sistemas son
profesionales de la medicina que, aunque con
ciertos  conocimientos de  estadistica
obligatorios en su formacion, no tienen
conocimientos de aprendizaje de modelos ni
de la mayoria de técnicas presentadas en el
punto anterior. Por tanto, los sistemas deben
ser sencillos de manejar, los patrones
descubiertos deben ser faciles de entender (ya
sean simbolicos o visuales) y la interrelacion
con el resto de sistemas informaticos de
adquisicion de datos, visualizacidon y gestion
de los centros asistenciales debe ser
transparente para el usuario.

A partir de aqui los nuevos sistemas deben
permitir de una manera cobmoda y eficaz:



e Asociacion de sintomas y clasificacion
diferencial de patologias.

e Estudio de factores (genéticos,
precedentes, habitos, alimenticios, etc.) de
riesgo/salud en distintas patologias.

e Segmentacion de pacientes para una
atencion mads inteligente segin su grupo.

e Predicciones temporales de los centros
asistenciales para el mejor uso de
recursos, consultas, salas y habitaciones.

e Estudios epidemioldgicos, andlisis de
rendimientos de campanas de
informacion, prevencion, sustitucion de
farmacos, etc.

Como se puede comprobar, el abanico de
aplicaciones es muy amplio, las repercusiones
tanto en calidad de servicio y disminucion de
costes pueden ser altamente significativas. Sin
embargo, el uso de estas técnicas todavia es
reducido, especialmente en nuestro pais.

Por citar algunos ejemplos mdas concretos
del uso de estas técnicas, Abbott [1] ha
utilizado un sistema de KDD para determinar
los principales factores que motivan el
cambio de atencion de largo plazo (cronica) a
atencion aguda. Existian 44.000 registros
(individuos) de diferentes fuentes, cada uno
con 1.095 variables. Tras el preprocesado y
limpieza, el numero de registros potenciales
para el analisis se redujo a 14.000. Ademas se
redujo el numero de variables a 135. Se
utiliz6 una red neuronal artificial para
clasificar los pacientes en dos clases: atencion
a largo plazo y atencion aguda. El modelo
aprendido mostr6 una efectividad de
clasificacion global del 94%. Se esperaba que
algunos factores como dispnea, cadera rota,
ataque cardiaco o sepsis aparecerian, y asi se
verifico por el sistema. Sin embargo, algunas
variables que no se esperaban ayudaron a
refinar el modelo. Finalmente, hasta 23
factores se mostraron significativos, algunos
esperados y otros descubiertos.

Otra aplicacion similar es la desarrollada
en el Hospital Central de Karlstad en Suecia,
donde se analiza la recurrencia de nuevos
tumores en los cinco afios posteriores a una
operacion de cancer de mama. El tipo de
seguimiento del paciente se decide por un
conjunto de reglas obtenidas automaticamente
a partir de los datos recogidos en el hospital
durante afos.

Finalmente, desde un punto de vista de
gestion hospitalaria, el sistema descrito por
Matheus et al [2] realiza informes en lenguaje
natural sobre distintos aspectos de gestion de
un hospital a partir de datos de admisiones,
materiales, pagos, servicios,  recursos
humanos, etc., con el fin de estudiar las
causas de aumento (o disminucion) de costes,
y corregirlos en aquellos casos que sea
posible.

VISUALIZACION DE LOS
DATOS

Aunque parte de los procesos de
descubrimiento ya se realizan de manera
completamente automatica, muchos de ellos
requieren todavia de intervenciéon humana o,
por el contrario, pueden mejorar la capacidad
humana de extraer y comprender patrones.
Para potenciar estas capacidades se suelen
utilizar las técnicas de visualizacion de datos.

Las técnicas de visualizacion de datos se
utilizan fundamentalmente con dos objetivos:
en primer lugar aprovechar la gran capacidad
humana de extraer patrones a partir de
imagenes (todavia no se han inventado
reconocedores de caracteres mejores que el
ser humano) y, en segundo lugar, ayudar al
usuario a comprender mas rapidamente
patrones descubiertos automaticamente por un
sistema de KDD.

Aunque las técnicas no son excluyentes,
estos dos objetivos marcan dos momentos
diferentes del uso de la visualizacion de los



datos: visualizacion previa (a veces conocida
como Visual Data Mining [10]) vy
visualizacion posterior al proceso de mineria
de datos.

La visualizacion previa se utiliza para
entender mejor los datos y sugerir posibles
patrones o qué tipo de herramienta de KDD
utilizar. Se utiliza frecuentemente por
picapedreros, para ver tendencias y resimenes
de los datos, y por exploradores, para ver
‘filones’ que investigar.

Un ejemplo tipico de estas visualizaciones
previas es la segmentacion mediante
funciones de  densidad, generalmente
representadas tridimensionalmente, donde los
seres humanos ven claramente los segmentos
(clusters) que aparecen con distintos
parametros (en este caso altura, figuras 5-10):

Fig.6. Grafico de Densidad con Corte a Altura 2 (de [10]).

Fig.7. Grafico de Densidad con Corte a Altura 1 (de [10]).
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Fig.8. Corte y Segmentacion a Altura 4 (de [10]).
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Fig.9. Corte y Segmentacion a Altura 2 (de [10]).
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Fig.10. Corte y Segmentacion a Altura 1 (de [10]).

También es muy comun para encontrar
asociaciones el uso de graficos
bidimensionales donde en las abscisas y
ordenadas estan todos los factores y en la
interseccion se muestran las frecuencias
(utilizando color, puntos gordos o una tercera
dimension) de cada par de factores. Esta
técnica se puede utilizar hasta con
asociaciones de tres factores.

Para detectar valores extrafios y anomalias
se utilizan graficos especializados, algunos de
ellos tradicionales en estadistica: outliers
(valores extremos), scatterplots (diagramas de
dispersion) o alarming (resalte de anomalias).

Sin embargo, el mayor problema de la
visualizacion de datos es que la informacion
de almacenes de datos suele ser
multidimensional, siendo ademas el nimero
de dimensiones mucho mayor que 3. El
objetivo es por tanto conseguir proyectar las
dimensiones en una representacion en 2 (6 3
simuladas) dimensiones, que son las uUnicas
que pueden ser representadas en la pantalla de
un ordenador o en papel.

La proyeccion geométrica que se ha
popularizado més en la década de los noventa
es la técnica de visualizacion de coordenadas
paralelas [4]. La idea consiste en mapear el
espacio k-dimensional en dos dimensiones
mediante el uso de k ejes de ordenadas
(escalados linealmente) por uno de abscisas.
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Cada punto en el espacio k-dimensional se
hace corresponder con una linea poligonal
(poligono abierto), donde cada vértice de la
linea poligonal intersecta los & ejes en el valor
para la dimension. Cuando hay pocos datos
cada linea se dibuja de un color. Cuando hay
muchos datos se utiliza una tercera dimension
para los casos.

Por ejemplo, dados los siguientes datos de
pacientes (tabaquismo, colesterol, tension,
obesidad, alcoholismo, precedentes, estrés) y
su riesgo (muy bajo, bajo, medio, alto, muy
alto) de enfermedades coronarias:

Thco. | Clstrl | Tnsn | Obsd | Alcl | Prcd | Strs | Rsg |
Med [Alto |8 No |Si [Si |No [Alto
Bajo |[Med |9 Si No |No |[No |Bajo
Alto |Bajo [85 |No No |[No |No |Med
Bajo |Med [7 No No |No |No [Bajo
Bajo [Bajo {85 [No Si [Si Si Med
Bajo |[Med |9 No No |Si No | Med
Med |Bajo |9 No No |[Si No [Med
Alto  |Med |11 No No [No [No [Alto
Alto [Alto |13 |Si No |Si  |[No [MA.
Bajo |Bajo |7 No No [No |No |[MB.
Bajo |Alto |12 |Si Si_ |Si |Si [MA.
Alto | Med |11 No |[No |[No |Si |Alto
Alto  |Med |8 No |[No [No |No |Med

se pueden representar utilizando coordenadas
paralelas de la siguiente manera:

S13

Fig.11. Representacion de Coordenadas Paralelas.



El mayor problema de estas representaciones
(y de otras muchas) es que no acomodan bien
las variables discretas.

En este sentido, existen otro tipo de
técnicas que si permiten combinar atributos
continuos y discretos, mediante el uso de
transformaciones menos estdndar y el uso de
iconos. Se utilizan rasgos compatibles y
diferenciados para distintas dimensiones,
como son circulos, estrellas, puntos, etc., con
la ventaja de que se pueden combinar mas
convenientemente  valores  discretos y
continuos.

Para el ejemplo anterior, podriamos tener
el siguiente grafico:

=] N

Riesgo A
1
e |+ []
ETabaco . N

® Obesidad .
@ Alcohol
X Precdntes. ! | | | | | ] I
A Estrés

Casos

Fig.12. Representacion Icénica.

donde los wvalores continuos (tabaco,
colesterol y tensidon) aparecen en miniejes
tridimensionales, mientras que los discretos
aparecen como iconos (circulo, cuadrado,
cruz y tridngulo para obsesidad, alcoholismo,
precedentes y estrés, respectivamente).

Otras aproximaciones mas sofisticadas se
basan en estructuras jerarquicas, como por
ejemplo, los Cone Trees [9].

Por otro lado, la visualizacion posterior se
utiliza para mostrar los patrones y entenderlos
mejor. Un arbol de decision es un ejemplo de
visualizacién posterior. Noétese la diferencia
entre los datos de la tabla anterior o su
visualizaciéon en las figuras 11 y 12, y un
arbol de decision en concreto generado a
partir de dicha tabla. De hecho, existen
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muchos arboles de decisiéon posibles para
unos datos dados.

Otros graficos de visualizacion posterior
de patrones son los que muestran una
determinada segmentacién de los datos, una
asociacion, una determinada clasificacion,
utilizando para ello graficos de visualizacion
previa en los que ademads se sefiala el patron.
Por ejemplo, la figura 13 muestra una
segmentacion lineal realizada para el corte y
segmentacion de la figura 9.
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Fig.13. Segmentacion sugerida a partir de la fig. 9.

En nuestra opinion, las herramientas gréaficas
requieren mayor experiencia para seleccionar
qué grafico nos interesa utilizar entre los
cientos de graficas que proporcionan los
sistemas actuales.

CONCLUSIONES

En este articulo se han mostrado las
diferencias, y por tanto las nuevas
posibilidades, del  descubrimiento  de
conocimiento a partir de bases de datos, en
comparacion con otras aproximaciones mas
clasicas. En particular, se diferencia de los
sistemas expertos en que, en ¢éstos, los
modelos se introducen manualmente y el
sistema se dedica a aplicarlos, mientras que
en el KDD se descubren estos modelos. El
KDD se diferencia de las herramientas de
analisis de datos estadisticas en que éstas



verifican un modelo propuesto por el usuario
(o a lo sumo lo parametrizan) mientras que
los sistemas de KDD descubren patrones
novedosos (que por sus propios criterios de
seleccion en la generacion estan ya
verificados).

Las nuevas técnicas de visualizacion son
mucho mas complejas que las tradicionales.
Muchas de ellas se basan en complejas
representaciones tridimensionales o icdnicas
que ayudan al usuario a sugerirle patrones que
analizar o a entender un patrén descubierto
por el sistema.

Hemos mostrado algunos ejemplos de la
utilidad y el gran abanico de posibilidades del
KDD en el area de la salud, donde se ilustra
con mayor crudeza los posibles beneficios
que se estan desaprovechando, por el
desconocimiento de unas técnicas que estan,
por tanto, seriamente infrautilizadas.

Afortunadamente, esta tendencia esta
cambiando. El descubrimiento de
conocimiento a partir de bases de datos es un
area incipiente que va a cobrar cada vez
mayor importancia y ubicuidad a medida que
los posibles usuarios (cualquier persona o
entidad que tenga que tomar decisiones
importantes) vayan familiarizdndose con las
nuevas herramientas y sistemas que, bien
seguro, seran cada dia mas potentes y faciles
de manejar.
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