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RESUMEN

Los mineros de datos son programas que de manera automatica y sin intervencidén humana
encuentran similaridades, situaciones interesantes ‘f desviaciones en una base de datos. Se
presenta una taxonomia de los sistemas de mineria de datos, procurando indicar sus similitudes,
diferencias, usos y técnicas de procesamiento. También se exponen: (a) los principales
problemas a resolver, y (b} un sistema especifico construide por el autor.
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ADOLFO GUZMAN ARENAS

1. ANTECEDENTES Y OBJETIVOS

LI Antecedentes

El abaratamicnto del disco de cabeza mévil v de las comunicaciones hace posible que ahora existan colecciones
sistemdticas de datos periodicos de la actividad de 1a empresa u organizacion, ordenados por ejemplo por produc-
(0 : por ¢xpendio o centro de trabajo ; por dia o fecha de realizacion ; y por vendedor, operario o responsablc. Este
mar de datos generalmente reposa en una base de datos relacional, y se explota mediante herramientas de genera-
¢idn de reportes, visualizacion y graficacién (incluyendo sistemas de informacion ejecutiva), con las que los geren-
tes o responsables toman decisiones. Es decir, la informacion se emplea para su andlisis manual o visual por parte
de expertos.

Los inconvenientes de este andlisis manual son las limitaciones de tiempo y procesamiento de parte de las per-
sonas involucradas, ademds de que no facilmente se detectan anomalias o desviaciones pequefias. Conviene com-
plementar este andlisis con otro automdtico, hecho por programas que de manera sistematica, y fucra de las horas
pico, cscudrifian la base de datos en busca de relaciones interesantes, mismas que al ser halladas sc mostmxan al
usuario o, mis cominmente, se guardaran en un archivo para su revisién manual posterior.

1.1 OBIETIVO

Generalmente se acepta ¢l siguicnte: Un sistema de mineria de datos busca situaciones interesantes, desviaciones,
tendencias y anomalias, en un mar de datos.

Por lo general la busqueda es automética (la maquina efectia los hallazgos sin intervencion humana) sobre
datos numéricos que yacen en una base de datos relacional. El siguiente capitulo mucstra variaciones; con v se
scfialan las variantes principales (acepladas gencralmente como “tipicas™ o propias de un minero), con X aquellas
que generalmente no se aceptan como tipicas o propias, con £3 las variantes gue constituyen retos técnicos, de
comstruccion o campos de investigacion hoy, ¥ con ¥ aquellas que forman parte de “MincDatos™.!

2. TAXONOMIA DE SISTEMAS DE MINEROS

Podemos clasificar a los sistemas de mineria de datos de varias maneras, las mas Gtiles son segun el tipo de datos a
procesar (§2.1), segin la forma en que estin guardados (§2.1.1), scgin el criterio de qué constituye una region
interesante (§2.2), y segun las técnicas computacionales usadas para la busqueda (§2.3).

2.1 Tipos de datos

A) ¢/ %Datos numéricos. Los datos sobre los que trabaja un minero son generalmente nimeros (por ejemplo,
ventas en pesos), organizados a lo largo de cjes que pueden ser numéricos (fechas) o simbolicos (tipo de pro-
ducto que se vendid; zona geografica dondc la venta se origing). Aén cuando los datos primarios no sean nime-
ros (accidentes, enfermedades) se procura llevarlos a forma numérica (niimero de accidentes, nhmero de en-
fermos). por la mayor disponibilidad de herramicntas numéricas para su analisis.

B) x Blogues dc datos en binario. Por ejemplo, imégenes, sonidos, y otros objetos representados por bloques
de informacién binaria. Un problema de investigacion (E3) es el de establecer predicados y funciones de simi-
laridad para estos datos. Por gjemplo, en imdgencs de rostros, nos interesa poder discriminar, digamos, entre
hombres y mujeres, lo que no es trivial y requicre de informacién del dominio de aplicacion.

! Construido por el autor en SoftwarcPro Intemational.
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C) X Objetos. Se puede hacer mineria sobre objctos (cn el sentido de C++), pero ¢l problema se complica por-
que los objetos tienen, ademds de datos como su peso o color, finciones 0 métodos escritos en un lenguaje de
programacién.
D) x (O Datos simbélicos. La problemética ¢s similar a 2.1.C, aunque aqui se disponen de mejores hema-
mi¢ntas para analizar las propiedades numéricas y simbolicas de estos objetos. [ref. Objetos simbélicos] [ref.
Libro Vol. 1]
E1) Valeres simbélicos, que no tienen significado numérico, como “prolestante”, “catélico”, “musulman”, para
la variable “religion”.
E2) Valores cualitativos, quc admiten un orden de precedencia, como “muy frio”, “frio”, “tibio”, “caliente”.
“muy caliente”, para la variable “temperatura”.

Hasta donde ¢l autor sabe, no cxisten mineros sobre datos simbolicos, siendo ¢sta un 4rea importante de in-
vestigacion (EQ).
F) x 2 Texto. El hallazgo dc situaciones interesantes en documentos textuales ¢ informacién estructurada en
secciones, parrafos v oraciones en cspaiiol u otro lenguaje natural, requiere de funciones de similitud que de al-
guna manera “entiendan” lo escrito. Un enfoque inicial pero un tanto superficial es contar las palabras clave o
los conceptos [ref. Clasitex] y asi poder comparar dos documentos, por ejemplo, segun ¢l mimero de conceptos
comunes o similares (se puede medir la similaridad entre dos conceptos si €stos s¢ organizan en un arbol o ta-
xonomia [ref. Clasitex]).

2.1.1 Forma de almacenamiento

Los datos anteriores pueden estar guardados en memoria secundaria en alguna de las siguientes formas.
A) ¥ “Basc de datos relacional. Es practica comin almacenar grandes volimenes de datos en una base de da-
tos relacional. donde los ejes o llaves son atributos importantes de esos datos, por ejemplo, la fecha, el lugar, cl
tipo de producto vendido, ctc. Una ventaja importante de una base de datos relacional es poder usar su lenguaje
estandar de consulta (SQL).
B) Archivos. Existen colecciones de datos guardados en archivos (no en tablas de bases de datos), con indices
o laves similares a las de §2.1.1.A. Trabajar sobre archivos ¢s mas pesado o primitivo, ya que no se disponcn
de las funciones propias de las bases de datos. Se puede mitigar ¢sto cn algo al usar extractores de informacion
[ref. Anasin] y/o técnicas como el descriptor de archivos [ref. Descriptor de archivos) para poder accesar ar-
chivos de formato arbitrario pero conocido,
C) Base de objetos. Una basc de objetos como [Ontologics] permite guardar en memoria secundaria los obje-
tos. Se tienen las ventajas de §2.1.1.A y las desventajas de §2.1.C.

2.1.2 Organizacion de los valores

Es conveniente organizar los valores de las variables en una jerarquia o arbol, por ejemplo, la fecha en aifio-mes-
semana-dia, 1a localidad cn pais-estado-municipio-ciudad, etc. Asi ¢s posible agrupar los datos en “totalizadores”
mis utiles, por ¢jemplo, “total de ventas en el Estado de Guanajuato ¢n cl mes de septiembre”,

Supongamos que tenemos una tabla de ventas organizada como siguc :

Ciudad Fecha Producto Venta
Salina Cruz 20 marzo 1997 Pan Bimbo blancogrande  $432.

Es conveniente en el ejemplo organizar los datos de acuerdo a tres ejes : ¢l ¢je temporal, en afios, meses, sema-
nas y dias ; el eje geogrifico ; v el eje de productos. Sc ha formado un cubo tridimensional, denominado ewbo de
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valores, con dimensiones (fecha, localidad, producto). cuyas celdas son totalizadores. Por gjemplo, la celda (20
marzo 1997, Salina Cruz, Pan Bimbo blanco grande) contiene ¢l valor 432.

Notese que en este cubo habra otras celdas o totalizadores que contendrén valores agregados (resiimenes o sub-
totales de ventas), por ejemplo, la celda (Marzo 1997, Salina Cruz, Pan Bimbo blanco grandc), la celda (Marzo
1997, Oaxaca, Pan Bimbo blanco grande), la celda (Marzo 1997, Qaxaca, Panes y pasteles). Cuando sc obtienen
los datos de¢ ventas (cuando el cubo se llena), la mayoria de sus celdas estdn vacias, pues solo conticnen datos
aquéllas con las coordenadas més pormenorizadas® (ya que se registran las ventas diarias de marzo, pero las ventas
de marzo habra que calcularlas mediante sumas), en nuestro ¢jemplo, son las celdas del tipo (fecha ¢s dia, locali-
dad ¢s ciudad, productoe cs detalle), por gjemplo, (20 marzo 1997, Salina Cruz, Pan Bimbo blanco grandc). Este
cubo s ralo, pero conforme los mineros trabajen, se irdn calculando los totalizadores que ahora yacen vacios.
Conviene realmente formar ¢l cubo ? ;Conviene llenarlo ? Existen tres posibilidades:

1) ¢'<% Cubo real. Si. formese y 1lénese el cubo. Este camino siguié la primera version de MineDatos. Muchos
productos comerciales exigen que se forme una base de datos (el cubo) especifica para los mineros, facilitando
la labor de los mineros (ventaja), pero duplicande la informacién ya existente en la base de datos real

(desventaja). [Las empresas que tienen bases de datos regionales o corporativas generalmente las tienen en

forma de tablas con indices y llaves foraneas, formando tablas que no s¢ parecen al cubo de datos).

2) Cubo inexistente. No forme el cubo. El minero tendr que accesar las tablas reales de la base de datos ya

existente. Para esto, hay que transformar las expresiones (en SQL, tipicamente) que accesan el cubo

(inexistente), a expresiones equivalentes que accesen los mismos datos o regioncs deseadas, pero en Ia base de

datos real. El minero todavia “tiene la sensacién” de accesar el cubo, mas sin saber, lo que accesa es la base de

datos real. Este camino lo sigue Hugo de la Rosa [ref. Hugo de 1a Rosa] cn su trabajo de tesis doctoral (£3),
que apenas inicia. La ventaja es que no se duplica la informacion (conscrvando espacio en disco). Pronto vere-
mos (3.B.) que de todas maneras conviene conservar aunque sea algunos de los totalizadores calculados.

3) © Forme incrementalmente el cubo. Este camino siguié la segunda version de MineDatos. Para cada celda

del cubo sc especifica una de estas tres variantes :

3.A) No sc¢ llene cste totalizador. No se guarde en el cubo su valor, cuando éste s¢ calcule. Si se vuelve a
necesitar este valor, habra que recalcularlo.

3.B} Llcnado de totalizadores por adelantado. Motivados por los datos {(«data driven», en inglés). Llénese
esta celda del cubo tan pronto como sea posible, tan pronto como los datos de las celdas hijas estén dispo-
nibles.

3.C) Lienado de totalizadores bajo demanda. Motivados por la demanda. («demand driven»). Llénese esta
celda en el cubo solo si alguna vez sc demanda o requiere su valor.

Nétese que algunas celdas nunca se llenardn, otras lo harin solo si se requieren (3.C), v otras en cuanto sc¢ puc-

da (3.B); el cubo tiene los tres tipos de celdas. D¢ csta manera el usuario (0 el administrador del cubo) pucde

cambiar espacio en disco por tiempo de computo. segin sc requiera. '

2.2 Criterios de “interesante”: qué buscar

Esta seccion se refiere a las mancras en que se indica qué buscar, 0 como definir algo “interesantes™ digno de ser
reporiado por el minero.
A) “Formas especificas sobre una variable (sobre un flujo de datos). A menudo la imegularidad o “region de
interés” puede tener una forma conocida de antemano. Ejemplos: (1) un ascenso continuo en los valores de la
variable; (2) idem. descenso: (3) un minimo en una sucesién de valores; (4) idem. un maximo; (5) una banda
(limite superior ¢ inferior), afucra de la cual es adecuado reportar una anormalidad o region de interés; (6) un

* Denominaremos celdas basicas a aquéllas cuyas coordenadas estan todas lo mds pormenorizadas posible, o sea, que ninguna
coordenada puede descomponerse en otras mas detalladas.
3



CONFERENCIA MAGISTRAL

salto importante en ¢l valor medio de la variable, En estos casos ¢l problema se reduce a un problema de ajuste
de curvas, El minero busca regiones donde haya un ascenso continuo, un minimo, etc.

En MineDalos se¢ sigue cste cnfoque, y existen mineros predefinidos que buscan las curvas del tipo 2.2.A.1 a
2.2.A.6. Estas curvas estan descritas cn un cierto lenguaje (ver 2.2.B), por lo que s posible definir otros tipos
de curvas para su bisqueda automdtica.

B) ©Férmulas y predicados definidos por el usuario. El usuario puede indicar al minero (en un cierto lenguaje
(al que denominaremos L)) para describir expresiones numéricas) el predicado que una region deba cumplir pa-
1a ser reportada como interesante. Este enfoque se utiliza en MineDatos. Definir adecuadamente estos lengua-
Jes es actualmente un campo fértil de investigacion (£3). Un problema es que ¢l usuario suele expresarse en
forma informal (“todas las tiendas de Guanajuato donde haya ..."), que hay que traducir a la estructura “apta
para la bisqueda™ del cubo (Guanajuato** cn L, significa “los nietos geograficos de Guanajuato”, o sea, las
ticndas de Silao, Pénjamo, Ledn, et¢.). que hay que traducir a una expresién en SQL que accese al cubo, misma
que hay que traducir a otra expresion equivalente en SQL que accese la base de datos real (segin §2.1.2.2). En
la primer versién de MineDatos se inventd un L, que sc interpretaba por un evaluador de formas postfijas,
mismo que accesaba ¢l cubo real.

C) Parecidos o similaridades entre partes de un mismo flujo. En vez de seiialar anticipadamente (como en
§2.2.A) la forma a buscar, pademos buscar dos secciones de un flujo de datos que se parezcan entre si, por
¢jemplo. utilizando Ia funcién de autocorrelacion. Un 4rea de investigacion (E3) es disminuir la gran cantidad
de computo que se requicre para comparar pares de (rozos de un flujo de datos en biisqueda de similaridad. Una
técnica usada ¢s reemplazar un flujo de datos numérico por expresiones simbolicas de tipo (AAEED) que sig-
nifica (ascendente. ascendente, estacionario, estacionario, descendente), y trabajar con las cadenas simbélicas,
mucho mas cortas. Notese quc AAEED bien puede sefialar un maximo en el flujo.

D) [ Relaciones entre varias variables. Se pueden buscar relaciones entre dos o més flujos de datos, por
cjemplo, hallar trozos de los flujos a, b y ¢ en donde se cumpla que a =b + ¢, o donde se cumpla que b y ¢ su-
ben mientras a baja. El problema aqui no es predefinir la formula (a =b + ¢, por ejemplo) utilizando el lengua-
jede §2.2.B, y buscar trozos de flujo donde tal formula se cumpla. El problema es mas complejo, pues se trata
de determinar fa formula (que de alguna manera resulte interesante) y los trozos de flujo donde se cumpla. Un
drea de investigacion es disminuir la gran cantidad de cémputo requetida.

2.3 Técnicas de bitsqueda, herramientas usadas

Esta seccién muestra las diferentes técnicas o modelos que los sistemas emplean para llevar a cabo cl hallazgo de
situaciones interesantes.
A) @Ajuste de curvas. Los mincros del §2.2.A y §2.2.B pueden realizar su cometido wtilizande un ajuste de
curvas. La curva a ajustarse, ya sca predefinida (§2.2.A) o definida por el usuario (§2.2.B) se va comparando
contra el flujo de datos que se analiza; un ajuste apretado (bueno) motivard que se sefiale un hallazgo interesan-
tc : sc ha encontrado una region o trozo de interds.
B) Correlacién, métodos estadisticos.
1. Sc utiliza para comparar dos trozos de flujo (§2.2.C).
1. También para buscar formulas entre varias variables (§2.2.D). como sigue: Supongamos quc tratamos de
verificar si la formula a =b + ¢ sc cumple en un cierto trozo. Entonces, calcilese el nuevo flujo b + ¢ y véa-
sc si se correlaciona con el flujo a. [En este caso podriamos mas eficicntemente calcular el nueve flujo b + ¢
- ay versi es casi siempre cercano a 0]. A menudo las férmulas ticnen un retraso en el tiempo: a0 = b + ¢,
¢s decir, a dentro de diez dias serd igual a b + ¢ de hoy,
B) Casaderos de expresiones, comparadores. Utiles para buscar relaciones entre varias variables (§2.2.D), pues
comparan cadenas de simbolos o caracteres. Ejemplo de uso: supongamos que estamos viendo en cual mes, en
la tienda “Cantarranas” de Salina Cruz, en el producto Leche Nestlé condensada de medio litro, las ventas au-
mentaron, las devoluciones disminuycron y los saldos de crédito (cantidades fiadas) también aumentaron (esto
4
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puede originarse por una promocion muy efectiva del producto Jacteo). El flujo de ventas pudo ser 123, 135
147y 193y 186y 93y y similarmente para devoluciones y crédito. Reemplicense los flujos numéricos por otros
simbolicos que pudicran scr, por cjemplo, AyAvAVEyDy para ventas, DpDpEREpDy para devoluciones, y
AECECECE. para crédito, y Gisese un casador o aparejador de expresiones o patrones [ref. Convert] para hallar
el patrén AyDpA., que literalmente dice : “aumentaron las ventas, disminuyeron las devoluciones y aumenta-
ron los créditos™.

C) Redes neuronales. Por medio del ajuste de pesos de una red neuronal, es posible aprender algunas pro-
piedades sencillas de los datos.

D) Algoritmos genéticos. Mediante técnicas de intercambio de cromosomas, es posible entender las diferentes
formulas entre los datos. como en §2.2.C.

E) X Clasificadores supervisados. Colccciénense varios objetos en una matriz de aprendizajc MA. donde se
indica la clase a la que cada uno pertencee. Usese esta matriz para ensefiar al algoritmo a identificar las cla-
ses. Una vez que el algoritmo “aprende”, iiscse éstc sobre una matriz de control MC, que contienc objctos per-
tenccicntes a clases conocidas, pero desconocidas al algoritmoe que esta aprendiendo. Con MC determinese ¢l
porcentaje de aciertos. Si éste es adecuado (grande), isese ya ¢l algoritmo para clasificar objetos desconocidos.
Los clasificadores supervisados no son propiamente mineros, pucsto que no buscan “situaciones interesantes”.
Como ¢l tema de minceria de datos esta de moda, algunos productos que son clasificadores ahora toman el nue-
vo nombre.

F) x Clasificadores no supervisados. Estos algoritmos agrupan un conjunto grande de objetos en “nubes”
{subgrupos, llamados clascs) tales que entre miembros de cada clase hay cierta afinidad o parecido. Parten un
conjunto en ¢lases “naturales™ ; hallan tales clases. Los clasificadores no supervisados no son propiamente mi-
NEros.

G) X Visualizacion, bisqueda manual. Aqui se le pide al usvario que él (o ella) identifique las diferentes si-
tuaciones interesantes o desviaciones, utilizando grificas, reportes tabulares, diagramas de pastel, etc. El ha-
llazgo de los hechos interesantes lo hace una persona. Pienso que no es tipico de un sistema dc mineria de da-
tos, en donde todo s automatico y ocurre sin intervencion humana.

H) x Sistemas interactivos, intervencién humana. Un hibrido entre mineros automaticos y visualizadores
(§2.3.H), estos algoritmos buscan hechos interesantes, pero ocurren con frecuencia al usuario. ya para mostrar
lo encontrado, ya para que se corrijan los parametros de operacion. Al estar involuctado ¢l usuario, le dedica un
ticmpo considerable a la mineria (desventaja).

I) x Proceso de aplicaciones en linea (“olap” cn inglés). Cuando se estd modificando en linca un registro, ge-
neralmente la dnica aplicacion que se ejecuta ¢s una de validacidn de que los datos nuevos estén dentro de lo
normal. Al disponerse de mayores velocidades de procesamiento, resulta util gjecutar alguna aplicacién més
compleja conforme los datos se estan introduciendo, es decir, la aplicacion se procesa en linea. Las aplicacio-
nes en linea no son mineros, aunque algunos mineros pueden trabajar en linea (ser una aplicacién que s¢ proce-
sa en linea).

3. TECNICAS PARA MANEJAR GRANDES VOLUMENES;
PROCESO INCREMENTAL

Muchos algoritmos consumen demasiade tiempo cuando procesan grandes volimenes de datos. Por ejemplo, un
clasificador no supervisado (§2.3.G) que clasifica un millon de clientes. En estos casos, resulta conveniente hacer
una version incremental del algoritmo, de manera que, por ejemplo, cuando lleguen 50,000 clientes nuevos, no
haya que procesar de nuevo 1,050,000 clientes.

Estos algoritmos emplean algunas de las siguicntes modalidades, como por ejemplo :

 Guérdense los parametros que se usaron durante el cilculo inicial de la funcién (¢l centro de gravedad, por
cjemplo), de manera que se pueda recalcular cuando llegan nuevos objetos. Por ejemplo, al calcular el promedio
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de n nimeros, guardese no solo tal promedio, sino también “n”. De esta suerte, cuando lleguen dos numeros mas,
recaleilese el promedio como
Pn=(p, * n+num, + num, )/ n+2.

4, ESTRUCTURA DE UN MINERO: MINEDATOS

Esta seccién describe como estd formado y cémo funciona ‘MineDatos, un minero diseiiado y construide por el

aulor.

Las partes del minero son las siguientes :

1. Beleccion de variables. Las variables mas importantes sc escogen de acuerdo al especialista, y se incluyen en el
cubo de datos del punto 2.

2. Cubo de datos. Se linearizan los 4rboles de cada variable del punto 1. Por ejemplo, la jerarquia de fechas (ario,
mes, semana, dia) sc coloca sobre un gje. Lo mismo para la jerarquia geografica, para 1a jerarquia de productos,
0 de enfernedades. cte. Es un hipercubo, pues en general tiene mas de tres dimensiones. En cada celda se colo-
ca ¢l totalizador respectivo. Solo los totalizadores mas pormenorizados ticnen datos inicialmente (es decir,
existe un dato de venta para Zapatos Bostonianos cafés talla 7 en Salina Cruz ¢l 18 de septiembre de 1997, pero
no para esa semana, ni para Oaxaca). Cada celda tiene padres geograficos, de producto, temporales, etc. El cu-
bo de MineDatos es real, es decir, todas sus celdas existen. Primero, existen vacias cn su mayoria, y después,
son llenadas por adelantado. En una scgunda versién, las celdas son llenadas bajo demanda (solo si se necesi-
tan).

3. Sc definen los mineros como clientes del servidor de datos, que estd en Informix. Los clicnics son programas
cn C que evalian una expresion (predicado) que regresa V 6 F sobre cada celda. Los mincros cfectiian un ba-
trido sobre las celdas ; aquéllas que producen V originarin una “situacion interesante™ que serd registrada en un
archivo de salida. La expresion a evaluar estd en forma normal posfija, y no se conviette a SQL, sino que se
interpreta. Es decir, el minero analiza su predicado y extrac del cubo real un sub-cubo de datos, trayéndolo a la
memoria de la maquina cliente para su procesado. La mayor parte del tiempo los mineros estan haciendo sumas
para calcular los totalizadores que no existen en el cubo. Esla arquitectura aprovecha el poderio de las varias
méquinas conectadas al servidor ; éste se utiliza solo para repartir bloques de datos a las maquinas que son las
que hacen ¢l trabajo pesado. (Muchos mineros comerciales efectiian este trabajo en el servidor, sobrecargindo-
10).

4. Cada minero tienc una agenda de trabajos pendientes (regiones a cscudrifiar). Cuando los trabajos prioritarios
aumentan, €l minero cesa de trabajar, reanundando sus labores posteriormente.

5. Se les puede cambiar a los mincros :

a) Las férmulas de los predicados. Inicialmente, buscan por maximos, minimos, pendientes positivas o negati-
vas “considerables”, y otras cuantas “curvas” interesantes. En este sentido, los mineros hacen ajuste de cur-
vas.

b) La region de bisqueda. Por ejemplo, restringirlo solo a la zona sur del pais.

¢) El orden de bisqueda. Por ejemplo, mirar primero tal o cual producto o enfermedad.

d) Interaccién diferida con el usuario. Si el usuario manualmente nota que una celda esta cerca de ser intere-
sante, puede fabricar un minero ad hoc que 1a vigilara, avisandole cuando sea interesante.

6. La interaccién que un sistema de mineros brinde al usuario debe ser lo mas amigable posible, pucs ¢l normal-
mente no tiene los conocimientos requeridos de estadistica, informatica, de cémo esta el cubo, ctc.



ESTADO DEL ARTE Y DE LA PRACTICA EN MINERIA DE DATOS

CONCLUSIONES

El campo de la mincria de datos cs nuevo y ha despegado debido al abaratamiento de la capacidad de computo
de las computadoras personales y de la de almacenamiento del disco de cabeza mévil. En general, es un campo
donde el estado de la practica (programas y sistemas comerciales) esta dominado por consideraciones de cficiencia
y utilidad, en tanto que el estado del arte (publicaciones e investigacion) esta desvinculado de los practicantes, por
no saber quiénes son. Por consiguiente, ¢s un campo muy fructifero para instituciones o grupos dondc ambos as-
pectos se combinen o complementen.

Algunos desarrollos ya conocidos, como clasificadores, visualizacion, e incluso selecciéon de variables, son
ofrecidos como parte de un sistema de mineria de datos, aunque nosotros reservamos este nombre para la bisqueda
automatica de situaciones interesantes, desviaciones y anomalias.

Las aplicaciones que se procesan en linea («olap» en inglés) no son necesariamente mineros, aunque algunos
mincros son aplicaciones en linea.
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