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Resumen:

La Direccion Territorial OESTE de ETECSA da un seguimiento diario a los indicadores de
calidad del servicio telefénico de sus Centros de Telecomunicaciones. La generacion de estos
indicadores demanda tiempo y esfuerzo por parte de los especialistas encargados debido al
volumen ingente de informacidn en las bases de datos. La necesidad de contar con herramientas y
técnicas de analisis automatizados para el tratamiento de la informacién y obtener conocimiento
atil, contribuird de gran manera a una mejor planeacién en el area administrativa y a una entrega

oportuna de las informaciones al nivel gerencial.

El presente trabajo tiene como objetivo valorar la aplicabilidad de la Mineria de Datos (MD)
como una herramienta para el reconocimiento y extracciéon de informacion en apoyo a la toma de

decisiones.

La metodologia a emplear se basa principalmente en las etapas del proceso conocido como
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), implementadas de acuerdo a la

metodologia CRISP-DM, la cual es usada para el desarrollo de proyectos de MD.

Se abordan las técnicas y herramientas méas adecuadas en el campo de la MD y su aplicacion en

la gestion de la informacion y las Telecomunicaciones.
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El creciente aumento en la capacidad de almacenar informacion, la sensibilidad que tienen las
empresas en la mejora de la calidad a partir del analisis de la informacién, vemos el potencial
futuro que se encierra en estas herramientas, capaces de cuantificar modelos de decision

apegados a las necesidades reales de cada organizacion.

Abstract:

The Western Territorial Division of ETECSA gives a daily follow-up to the quality indicators of
the telephone service of its Telecommunications Centers. The generation of these indicators
demands time and effort on the part of the specialists responsable because of the huge volume of
information in the databases. The need for automated analysis tools and techniques for the
processing of information and to obtain useful knowledge will contribute in a great way to better
planning in the administrative area and to a timely delivery of the information to Management

Level.

This paper aims to assess the applicability of Data Mining (DM) as a tool for the recognition and

extraction of information in support of decision-making.

The methodology to be used is based mainly on the stages of the process known as Knowledge
Discovery in Databases (KDD), implemented according to the CRISP-DM methodology, which
isused for the development of DM projects.

The most appropriate techniques and tools in the field of DM and its application in the

management of information and telecommunications are addressed.

The growing increase in the capacity to store information, the sensitivity that companies have in
improving the quality from the analysis of the information, we see the future potential that is
enclosed in these tools, able to quantify models of decision attached to the real needs of each

organization.

Palabras Clave: Mineria de Datos; Herramientas; Toma de Decisiones; Informacion; KDD.

Keywords: Data Mining; Tools; Decision Making; Information; KDD.

II Convencion Cientifica Internacional 2019
Universidad Central “"Marta Abreu” de Las Villas
CIENCIA, TECNOLOGIA Y SOCIEDAD. PERSPECTIVAS Y RETOS



II Convencion Cientifica Internacional 2019
Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas
CIENCIA, TECNOLOGIA Y SOCIEDAD. PERSPECTIVAS Y RETOS

1. Introduccién

1.1. Antecedentes generales.

En la industria de las telecomunicaciones, se genera y almacena una enorme cantidad de datos,
tanto de sus clientes como de los servicios que se proveen, por ejemplo la telefonia local,
telefonia publica, datos e internet. A partir de estos datos es posible obtener informacion valiosa y
util para la gestion del negocio. Lo anterior se logra realizando un trabajo de andlisis de los datos,
procesando informaciones y presentandolas acorde a las necesidades puntuales de las

organizaciones.

En la Division Territorial OESTE (DTOE) de ETECSA se genera un gran volumen de datos e
informaciones de la operacién diaria de sus Centros de Telecomunicaciones (CTLC), que son
necesarios procesar y analizar de una manera dinamica y veloz posible pues son claves en el

proceso de la toma de decisiones y operacidn de los servicios que se prestan a los clientes.

La disciplina denominada Mineria de Datos estudia métodos y algoritmos que permiten la
extraccion automatica de informacidn sintetizada para caracterizar las relaciones escondidas en
los datos; también se pretende que la informacion obtenida posea capacidad predictiva,
facilitando el anélisis de los datos de forma eficiente. Bajo la denominacion de "Mineria de
Datos" se han agrupado recientemente diversas técnicas estadisticas y del aprendizaje automatico
(Inteligencia Atrtificial) enfocadas, principalmente, a la visualizacion, andlisis, y modelizacién de

informacion de bases de datos masivas.

La idea de obtener informacion a partir de un conjunto de datos no es nueva. Desde hace siglos,
la gente ha tratado de entender como extraer informacion valiosa a partir de una coleccion de
datos y luego cdmo hacer uso de la misma para lograr un beneficio u objetivo atil. Ese es también

el propésito de la MD.

1.2. El proceso KDD para la obtencion de conocimiento.

Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (KDD, Knowledge Discovery in
Databases), acufiado en 1989, es una metodologia genérica que se refiere a todo el proceso de
extraccion de conocimiento a partir de una base de datos y marca un cambio de paradigma en el
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Se define como un proceso no trivial de extraccion de informacion a partir de los datos, la cual se
encuentra presente de forma implicita, previamente desconocida y potencialmente Gtil para el
usuario o para el negocio. El objetivo principal es automatizar el procesamiento de los datos,
permitiendo a los usuarios dedicar més tiempo a las tareas de andlisis y al descubrimiento de

relaciones entre los datos [1].

El proceso de KDD consta de etapas consecutivas y funciona de forma interactiva (pues el
usuario experto del negocio tiene que estar presente para aportar con su conocimiento en la
preparacion de los datos y en la validacion de los resultados que se obtengan durante el proceso)
e iterativa (por que es posible regresar desde cualquier etapa a una anterior para ajustar los
pardmetros o supuestos previos) [2].

La Figura 1 recoge las etapas de este proceso las cuales son las siguientes:

1. Seleccion de datos / Identificacion del problema en estudio: Es la etapa inicial, donde se define
qué datos seran recolectados, donde estd la fuente de informacion, qué tipo de extraccion
tendran, qué atributos de entrada y salida habrd, la justificacién sobre por qué obtener los
datos que se pretende conseguir, junto con las fuentes que puedan ser Utiles.

2. Disefiar el esquema de almacén de datos (Data Warehouse) / Seleccién e integracion de los
datos: Se disefia el esquema de un almacén de datos que consiga unificar de manera eficiente y
operativa toda la informacion recogida. Se obtienen los datos desde los sistemas
operacionales, los cuales pueden venir en diferentes formatos y en algunas oportunidades con
errores, por lo cual es importante realizar una etapa de procesamiento.

3. Implantacion del almacén de datos / Preparacion de los datos (limpieza y pre-procesamiento):
Se instala la estructura o sistema que permita navegar entre los datos y asi discernir qué
informacién puede ser utilizada para analizar a profundidad. Se corrigen errores en el
conjunto de datos seleccionado, se trata la informacion faltante y se unifican formatos.

4. Limpieza de datos: Se seleccionan, limpian y transforman los datos que se analizaran y se
escoge una arquitectura acorde a las necesidades del problema que permita almacenarla, por

ejemplo, un Data Mart.
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5. Seleccion de técnica / Data Mining: Esta es la etapa mas importante del proceso. Teniendo los
datos ya limpios se selecciona la téecnica de MD mas apropiada para el fin que ya se definié en
el primer paso. Aqui se utilizan el modelo descriptivo o el predictivo y se decide cual es la
tarea a realizar, por ejemplo, clasificacion, agrupamiento o clustering, regresion, etc,. En esta
etapa se elige que informacion especifica se quiere sacar de la base de datos y para qué.

6. Interpretacion: Se evaltan diferentes aspectos de los datos procesados; coherencia, apego a la
realidad, utilidad, aplicacién en casos hipotéticos, etc. Teniendo los datos ya procesados junto
con las evaluaciones correctas, se “traducen” a los términos contextuales correspondientes al
proceso y se extrapolan a los casos que ya se tengan contemplados, asi como la posibilidad de
visualizarlos.

7. Difusion: Utilizar el conocimiento descubierto. Se dan a conocer los resultados y se ponen en

préactica.

SELECCION PREPROCESAMIENTO TRANSFORMACION DATA INTERPRETACION
DE DATOS. MIMNG ¥ EVALUACION
I  d ﬁ
—I_

| DATOS MODELOS /O CONOCIMIENTO ¥
TRANSFORMADOS PATROMNES TOMA GE
DECISIONES
DaATOS DATOS
SELECCIONADOS PAEPROCESADOS

Figura. 1. Etapas del proceso KDD. Fuente: [3]

Las etapas iniciales del proceso KDD son muy importantes porque seran la base sobre la cual se
har& Mineria de Datos. Si la preparacion de los datos no esté bien hecha, los resultados obtenidos
en los analisis no seran confiables. Por lo tanto, hay que asegurar que se esté trabajando sobre un
repositorio bien disefiado y es por esta razdn que la mayor parte de los esfuerzos se emplean en
las etapas de seleccion y preparacion de los datos. La relacion entre el proceso KDD y los Data
Warehouses se da de forma natural, pues el primero busca contar con datos procesados, limpios y
consolidados, mientras que los segundos ofrecen una estructura bien definida en donde almacenar

la informacidén con esas caracteristicas.
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1.3. Mineria de Datos

Mineria de Datos o Data Mining (MD o DM), corresponde a una de las etapas del proceso KDD,
quizas la méas importante del mismo. Comprende una serie de técnicas, algoritmos y métodos
cuyo fin es la explotacién de grandes volumenes de datos con vistas al descubrimiento de
informacion previamente desconocida y que pueda servir de ayuda en el proceso de toma de
decisiones, formando parte del conjunto de tecnologias de la Inteligencia de Negocio [4].

MD, también conocida como la disciplina de Exploracion de Datos, se refiere al proceso que
intenta descubrir patrones en grandes volimenes de datos (Big Data). Utiliza los métodos de la
Inteligencia Atrtificial, el aprendizaje automatico, la estadistica y los sistemas de bases de datos y
su objetivo es la extraccion de informacion de un conjunto de datos y transformarla en una

estructura comprensible para su uso posterior [5].

¢ Qué puede hacer la Mineria de Datos?

La MD se utiliza, sobre todo hoy en dia, por las empresas con un enfoque fuerte en los
consumidores, comunicaciones, comercio, finanzas, y las organizaciones de comercializacion. Se
aplica a todo tipo de datos imaginable: desde datos numéricos a imagenes de satélite,
mamografias, musica, archivos de ordenador, imagenes, etc. Por tanto, la MD tiene infinitas
aplicaciones: comerciales, marketing, industria, internet, telecomunicaciones, agricultura, etc.
Esto permite que las empresas determinen las relaciones entre los factores "internos” como el
precio, posicionamiento del producto o las habilidades del personal y factores “externos”, como
los indicadores econdmicos y operacionales, la competencia y la demografia de los clientes. Y les
permite determinar el impacto en las ventas, la satisfaccion del cliente, las ganancias corporativas

y "profundizar" en la informacion resumida para ver datos detallados de las transacciones.

Por ejemplo, Wal-Mart empresa pionera en la mineria masiva de datos, transforma sus relaciones
con los proveedores. Ella captura transacciones en puntos de venta de méas de 2.900 tiendas en
seis paises y continuamente transmite estos datos a su enorme deposito de 7.5 terabytes de datos,
permitiendo a mas de 3.500 proveedores, acceder a datos sobre sus productos y realizar analisis

de datos. Blockbuster Entertainment mina su base de datos del historial de alquiler de video para
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titulares de tarjetas basados en el analisis de sus gastos mensuales.

La MD se utiliza en los campos de servicios de tarjetas de crédito y telecomunicaciones para
detectar fraudes; ayuda a encontrar patrones como el destino de las llamadas telefénicas

fraudulentas, la duracion y analiza los patrones que se desvian de las normas esperadas [6].

Caracteristicas de la MD:

Los pasos que incluye cualquier proceso de Mineria de Datos empiezan con una seleccion de los
datos a tratar en funcién de variables de prediccion y célculo, es decir, de un conjunto de
variables objetivas y otro de variables independientes: las primeras son las que guian la eleccién
en funcién de los objetivos que se persiguen con el andlisis, y las segundas determinan de qué

modo se llevara a cabo el proceso.

Tras ello, se analizan las propiedades del conjunto de datos seleccionados para detectar patrones,
tendencias, valores atipicos y datos descartables con nulo valor informacional. Este andlisis
previo guiaré el posterior procesamiento de los datos, que permitira clasificarlos y segmentarlos
en funcion del modelo predictivo elegido, y tras lo cual se elaborardn modelos de conocimiento
gracias a la identificacion de patrones de comportamiento, y de elementos de asociacion y

disociacion entre las distintas variables usadas en el anélisis previo.

Finalmente, una vez obtenido el o los modelos de conocimiento mediante el uso de las distintas
técnicas aplicables, se procede a la validacién de los mismos tras compararlos e interpretarlos, y a
la eleccion del mas satisfactorio segin los resultados obtenidos. Si ningln modelo satisface las
expectativas de conocimiento esperadas, el proceso se repite de nuevo cambiando variables y
adoptando técnicas distintas a las usadas en los procesos anteriores, hasta obtener un modelo de

explotacion el cual satisfaga las necesidades de conocimiento corporativo expresadas.

La MD es una tecnologia compuesta por etapas que integra varias areas y que no se debe
confundir con un gran software. Durante el desarrollo de un proyecto de este tipo se usan
diferentes aplicaciones software en cada etapa que pueden ser estadisticas, de visualizacion de

datos o de Inteligencia Artificial, principalmente. Actualmente existen aplicaciones o
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herramientas comerciales de MD muy poderosas que contienen un sinfin de utilerias que facilitan

el desarrollo de un proyecto. Sin embargo, casi siempre acaban complementandose con otras

herramientas.

La actividad de MD es en realidad un proceso que involucra ajustar modelos o determinar
patrones a partir de datos. El ajuste en modelos normalmente es de tipo estadistico, en el sentido
que se permite un cierto ruido o error dentro del modelo, en tanto que el establecimiento de
patrones es generalmente de tipo deterministico o probabilistico. Los pasos a seguir para la
realizacion de un proyecto de MD son siempre los mismos, independientemente de la técnica
especifica de extraccion de conocimiento usada. A continuacion se proporciona en la Figura 2

una vision general del proceso de MD:

Figura 2. Proceso de la Mineria de Datos. Fuente: [7]

Con miles de datos, necesitamos limpiarlos (eliminar fragmentos indtiles, repetidos, etc.) y
organizarlos, y una vez realizado este proceso decimos que tenemos “Informacion”. La
informacion hay que tratarla con un modelo para obtener resultados o conclusiones a los que
llamamos “Conocimiento”. Es decir, el conocimiento es informacion analizada.

El ciclo que comprende un proyecto de MD es:

1. Aprender sobre el negocio.

2. Recolectar los datos. Usualmente las compafiias tienes muchas bases de datos que deben ser
centralizadas.

3. Limpieza y transformacion de datos (mucho esfuerzo).

4. Definir la meta del proyecto y asi encontrar el modelo adecuado.
5. Escoger los algoritmos que permitan optimizar el modelo.

6. Generar reportes.

7. Generar predicciones y/o “Scoring”.
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8. Aplicacion de los resultados en el negocio.

9. Actualizacion de los modelos (calibracion constante de los modelos).

Técnicas de Mineria de Datos:

Las técnicas de la MD (Figura 3) provienen de la Inteligencia Artificial y de la estadistica. Dichas
técnicas no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados que se aplican sobre un conjunto

de datos para obtener unos resultados. Se pueden distinguir:

Técnicas predictivas: Donde las variables pueden clasificarse inicialmente en dependientes e
independientes, lo cual permite realizar predicciones y asi prever el comportamiento futuro de

algan tipo de entidad.

Técnicas descriptivas: En las que todas las variables tienen inicialmente el mismo estatus, ayudan

a entender la comprension de lo que se esta analizando.

Técnicas auxiliares: Son herramientas de apoyo mas superficiales y limitadas, empleadas
normalmente para propositos de verificacion de los resultados obtenidos con las otras técnicas

(predictivas o descriptivas).

Regresion

Andlisis de la Varianza vy Covarianza

Series tempaorales

Meéiodos bayesiaros
Predictivas 4 N s
Algoritmos genéticos

Diseriminante
Clasificacivn ad hocd Arboles de decision
Wﬁa’u‘m nenronales

v Descubrimicnio
L . . [Clustering
Téenicas Clasificacidn post hocy .
[S'vgme-.um( icn

Asociacidn

Reduccion de la dimension

Deseriprivas § Dependencia
\ Andlisis exploraiorio

Escalamiento Multidimensional

[ Proceso Analitico de Transacciones (OLAP)

Técnicas auxiliares J SOL v hevramientas de consulia Verificacidn

Reporting

Figura 3. Clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos. Fuente: [8]

Los algoritmos de MD se clasifican en dos grandes categorias (Figura 4):
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Algoritmos supervisados (o predictivos): predicen un dato (o un conjunto de ellos) desconocido a

@
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priori, a partir de otros conocidos. Usa primordialmente técnicas estadisticas.

Algoritmos no supervisados (o del descubrimiento del conocimiento): se descubren patrones y
tendencias en los datos, (no utilizan datos historicos). Usa primordialmente técnicas de

Inteligencia Acrtificial.

Numérico
Clustering Conceptual
[No Supervisadas Probabilistico
—

|Asociacion { A Priori

Regresion
= -9 [ = £ =
Técnicas Prediccion Arboles de Prediccion
Estimador de Nicleos

Tabla de Decisién

Supervisadas Arboles de Decisién

L _

Induccién de Reglas

Bayesiana
—

Clasificacion Basado en Ejemplares
Redes de Neuronas

Logica Borrosa

Técnicas Genéticas

Figura 4. Técnicas Supervisadas y no Supervisadas. Fuente: [9]

Lo que realmente hace la MD es reunir las ventajas de varias areas como la Estadistica, la
Inteligencia Artificial, la Computacién Gréfica, las Bases de Datos y el procesamiento masivo,

principalmente usando como materia prima, las bases de datos. (Figura 5).

Basesde Estadistica
datos
Algoritmia

Mineria de datos

Figura 5. Fuente: [10]

2. Metodologia

Se emplea la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
modelo estandar abierto mas ampliamente utilizado en los proyectos de MD. Consiste en un
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modelo jerarquico de procesos, constituido por un conjunto de tareas organizadas en cuatro

niveles de abstraccion (Figura 6), que van desde el nivel mas general hasta los casos mas

especificos.

Fases (- Modelo Genérico
" "R RIS

Tareas Generales I‘_"I |;:| |:’E| t| T
Y, }ﬁ'\gj_1{"\\\ P"“,"I‘Cfi(’lll

Tareas Especializadas E{[ﬁ C ‘:I[;]hh
1 1) | ] Modelo
Instancins de Proccso :;() :Jb 60 (5“ Especifico

Figura 6. Esquema de los 4 niveles de CRISP-DM. Fuente: [11]

La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo de vida de un proyecto de MD en seis fases
(Figura 7); las flechas indican las relaciones mas usuales e importantes entre ellas, aunque se
pueden establecer distintas relaciones entre las distintas fases componentes. El circulo exterior
simboliza la naturaleza ciclica del modelo de proceso de Explotacion de Datos propiamente
dicho. La secuenciacion de fases no es rigida. Cada fase es estructurada en varias tareas generales
de segundo nivel. Las tareas generales se proyectan a tareas especificas, donde finalmente se
describen las acciones que deben ser desarrolladas para situaciones especificas, pero en ningln

momento se propone como realizarlas.

Comprensidndel ¥}
negocio

Preparacicnde
los datas

Modelado

Figura 7. Fases componentes de la metodologia CRISP-DM. Fuente: [12]

Como modelo de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de la MD, es flexible y

se pueden personalizar facilmente a las necesidades concretas de la organizacién [13].
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3. Resultados y discusion

En la DTOE de ETECSA se chequean y controlan diariamente el estado de los indicadores de
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I COMVENCION

servicios de la operacion de sus CTLC. Esto se realiza mediante una herramienta informatica

(base de datos) que procesa y almacena las informaciones y mediante consultas con disefio en

SQL 20186, se realizan los calculos de los indicadores necesarios de acuerdo con la secuencia de

operaciones preestablecida. A través de una conexion ODBC (Objeto Conexion de Base Datos) a
la base de datos, se obtiene los modelos de salida de informacion que permiten el control y

chequeo de los datos a monitorear por los directivos administrativos y personal encargado de la

actividad. (Figura 9).

Los reportes modelados son depositados para ser visualizados en un repositorio, en donde se

almacenan mensualmente para el analisis por parte de los especialistas y analistas encargados de

la operacion de la Planta Exterior.

A E c [u] E Z Al AE AC A0 AE AF AG AH Al Al A AL

RESUMEN DIARIO DE LA PLANTA EXTERIOR DV OESTE: Mes|
RESUMEN DV DESTE mié jue vie s3b dom lun mar mié jue vie sib

NO| D¥ Oeste Indic Plan| LI Sery PermiD 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 1 J:::':IV A::IIII
_1|Reportes. Iniciales 64 110.137 235 337 305 280 34 16 278 329 0 I 0 0 8.248 8,32
_ 2 [Pdtes al Cierre 0.4 110.137 441 5H 446 262 435 501 432 H 1 0 1 1 11.793 0,40
| 3 | Reparadas Total 0 110.137 [] M7 268 367 264 48 M9 387 0 [ 0 0 8411
_ 4 |Reparadas - 24 Hrs 35,00 110.137 [} 133 12z 43 3 1] 55 I64 0 1] 0 0 3071 37,86
5 |Reparadas - 72 Hrs 34.00 110.137 0 326 45 340 281 46 310 337 0 0 0 0 7.580 9345
_6 [Reparadas + 72 Hrs [] 110.137 [] 21 2 27 13 2 3 20 1 0 1 1 53 6,56
| 7 |Pdtes « 72 Hrs 0 110.137 [] 7 62 46 B0 E7 B2 B 0 [ 0 0 1.358 0,08
_8 | Demora Promedio 38.00 110.137 1395 3535 | 39.97 | 40.56 3633 3946 | 55,95 | 3362 000 000 000 000 37,85
3 |Efectivas [] 110.137 [} 262 286 295 21 46 27z 72 0 1] 0 0 6193

10| % Efectividad 0 110.137 1] 7650 Tiie 8038 7852 96,83 77.94 7613 0,00 0,00 000 0,00 76,35 76,35
M| Disponibilidad Red 99,182 110.137 [] 99547 | 95473 | 93482 | 99662 | 99536 | 99282 | 99567 | 0,000 | 0,000 | 0.000 0,000 99,694
12| EPI %) 2.0 3.326] [] 04 689 664 604 (X1 8730 631 000 000 000 000 9,94
13| EP Pdtes al Cierre 6,28 3.CE| 209 304 304 304 304 304 181 I3 0 1] 0 0 10.540 11,74
14| EP Pdtes Cat. 1 5.00 456 23 A 7 7 I I ] 0 0 0 0 0 821 6,67
5 [EP Mo Visitadas .48Hrq 0,50 3.:&' 17 i il il 71 71 [ 7 1 0 1 1 3.019 3,36

Figura 9.Resumen diario de los Indicadores DTOE. Parte Cierre Operacion. Fuente: elaboracion propia

La arquitectura del proceso se muestra en la Figura 10.
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Figura 10. Arquitectura de la solucién. Fuente: Elaboracion propia ajustada a partir de [14]
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En el proceso de aplicabilidad de la metodologia propuesta, se siguieron cada uno de los pasos
del escenario de estudio acorde a las técnicas y herramientas mencionadas anteriormente y que se

resumen en la Figura 11.

Exploracion v conocimientc de Evaluacién e
Fuentes de datos Pre-procesamiento transformaci 60 Patrones Interpretacion

A— Data Data Data Data Ewvaluacion y
DHW - cruda Objetivo Pre-procesada Transformada Patrones Entendimiento

Reportes y Visualizacion

Figura 11. Mapa Conceptual de la Mineria de Datos. Fuente: [15]
4. Conclusiones

La mineria de datos es algo mas alla de la estadistica tradicional, esta en pleno auge y ain mucha

gente no es consciente de la importancia que tiene.

Permite ahorrar grandes cantidades de dinero a una empresa y abre nuevas oportunidades de

negocios.
o Contribuye con la toma de decisiones tacticas y estratégicas.
o0 Proporciona poder de decision y resultados de la mejor forma.

0 Genera modelos descriptivos: permite a empresas explorar y comprender los datos e

identificar patrones relacionados y dependencias que impactan en los resultados finales.

0 Genera Modelos Predictivos: permite que las relaciones no descubiertas través del proceso

de la Mineria de Datos sean expresado como reglas de negocio.

Los productos a comercializar son costosos y requieren de mucha experiencia para su utilizacion.
En general se obtuvieron modelos precisos ajustados a las necesidades empresariales que
permiten caracterizar los datos analizados para proceder con posteriores analisis.
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