Algoritmos de mineria de datos incluidos en SQL Seer 2008
Los algoritmos que aqui se presentan son: Arb@etedision de Microsoft, Bayes naive
de Microsoft, Clusteres de Microsoft, Serie tempadea Microsoft, Reglas de asociaciéon de
Microsoft, Clusteres de secuencia de Microsoft,rB&gn lineal de Microsoft, Red neuronal

de Microsoft, Regresion logistica de Microsoft.

1. Algoritmo de arboles de decision de Microsoft [MICP09a]

El algoritmo de arboles de decision de Microsoftuasalgoritmo de clasificacion y
regresion proporcionado por Microsoft SQL Serverlsis Services para el modelado de
prediccion de atributos discretos y continuos.

Para los atributos discretos, el algoritmo hacdipcegones basandose en las relaciones
entre las columnas de entrada de un conjunto des.ddtiliza los valores, conocidos como
estados, de estas columnas para predecir los ssti@dana columna que se designa como
elemento de prediccion. Especificamente, el algoridentifica las columnas de entrada que
se correlacionan con la columna de prediccion.efonplo, en un escenario para predecir qué
clientes van a adquirir probablemente una bicickitaueve de diez clientes jovenes compran
una bicicleta, pero solo lo hacen dos de diez idgede edad mayor, el algoritmo infiere que la
edad es un buen elemento de prediccion en la catepoécicletas. El arbol de decision realiza
predicciones basandose en la tendencia hacia ultags concreto.

Para los atributos continuos, el algoritmo usatgesion lineal para determinar donde
se divide un &rbol de decision.

Si se define mas de una columna como elemento eldicpion, o si los datos de
entrada contienen una tabla anidada que se hafaslezitio como elemento de prediccion, el

algoritmo genera un arbol de decision independipata cada columna de prediccion.

Como funciona el algoritmo

El algoritmo de arboles de decision de Microsoftega un modelo de mineria de
datos mediante la creacion de una serie de diwsi@n el arbol. Estas divisiones se
representan como nodos. El algoritmo agrega un abdwdelo cada vez que una columna de
entrada tiene una correlacion significativa coedaumna de prediccion. La forma en que el
algoritmo determina una division varia en funci@sil predice una columna continua o una

columna discreta.



El algoritmo de arboles de decision de Microsofilizat la seleccion de
caracteristicas para guiar la seleccion de lodwts mas ultiles. Todos los algoritmos de
mineria de datos de Analysis Services utilizanelacion de caracteristicas para mejorar el
rendimiento y la calidad del analisis. La selecaiéncaracteristicas es importante para evitar
gue los atributos irrelevantes utilicen tiempo decpsador. Si se utilizan demasiados atributos
de prediccion o de entrada al disefiar un modelmideria de datos, el modelo puede tardar
mucho tiempo en procesarse o incluso quedarse esmonm|. Entre los métodos que se usan
para determinar si hay que dividir el arbol figuraétricas estandar del sector para la entropia
y las redes Bayesianas.

Un problema comun de los modelos de mineria desdzajue el modelo se vuelve
demasiado sensible a las diferencias pequefasafalos de entrenamiento, en cuyo caso se
dice que estd sobreajustado o sobreentrenado. Welmmesobreajustado no se puede
generalizar a otros conjuntos de datos. Para esgdreajustar un conjunto de datos
determinado, el algoritmo de arboles de decisioNlideosoft utiliza técnicas para controlar el

crecimiento del arbol.

Predecir columnas discretas

La forma en que el algoritmo de arboles de decid®mMicrosoft genera un arbol
para una columna de prediccion discreta puede arsstmediante un histograma. La Figura 1
muestra un histograma que traza una columna dépi@id Comprador, con una columna de
entrada, Edad. El histograma muestra que la edathaegersona ayuda a distinguir si esa

persona comprara una bicicleta.
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Figura 1: Histograma de una columna de prediccién.



La correlacion que aparece en la Figura 1 haraajuggoritmo de arboles de
decisién de Microsoft cree un nuevo nodo en el foode

Edad = Baja| Edad = Alta

Figura 2: Llenado de un arbol de decision.

A medida que el algoritmo agrega nuevos nodos amodelo, se forma una
estructura en arbol. El nodo superior del arbolcidles el desglose de la columna de
prediccion para la poblacién global de clientean@dida que el modelo crece, el algoritmo
considera todas las columnas.

Predecir columnas continuas

Cuando el algoritmo de arboles de decision de Maftogenera un arbol basandose
en una columna de prediccion continua, cada noddiecee una formula de regresion. Se
produce una division en un punto de no linealidadadformula de regresion. Por ejemplo,
considere la Figura 3.

Figura 3: Division en un punto de no linealidad de la forandé regresion.

La Figura 3 contiene los datos que pueden modeldilsgando una sola linea o dos
lineas conectadas. Sin embargo, una sola lineaai€alin pobre trabajo en la representacion
de los datos. En su lugar, si se usan dos linéasiodelo hara un mejor trabajo en la
aproximacion a los datos. El punto donde las dwsal se unen es el punto de no linealidad y

donde se dividiria un nodo de un modelo de arboti@ssion. Por ejemplo, el nodo que



corresponde al punto de no linealidad del grafioter@or podria representarse mediante la
Figura 4. Las dos ecuaciones representan las ecesaie regresion de las dos lineas.

Todos

¥ =105 K=75

y=054+5 ¥ = 0,254 + 8,75

Figura 4: Representacion de un punto de no linealidad.

Requisitos para un modelo de arboles de decision

Una unica columna key: Cada modelo debe contengrcalumna numeérica o de
texto que identifique cada registro de manera UnMea estdn permitidas las claves
compuestas.

Una columna de prediccién: Se requiere al menoscahenna de prediccion. Puede
incluir varios atributos de prediccion en un modglwueden ser de tipos diferentes, numerico
o discreto. Sin embargo, el incremento del nimeratdbutos de prediccion puede aumentar
el tiempo de procesamiento.

Columnas de entrada: Se requieren columnas dedantjae pueden ser discretas o

continuas. Aumentar el nimero de atributos de @atafecta al tiempo de procesamiento.

Ver un modelo de arboles de decision

Para examinar el modelo, puede utilizar el Visoradeoles de Microsoft. Si un
modelo genera varios arboles, puede seleccionay wh@isor muestra un esquema de coémo
se clasifican los casos para cada atributo de qmiédi. También puede ver la interaccion de
los arboles utilizando el visor de redes de depecids.

Si desea obtener informacion mas detallada solakjer bifurcacion o nodo del
arbol, también puede examinar el modelo utilizaad¥isor de arbol de contenido genérico
de Microsoft. El contenido almacenado para el nmdatluye la distribucién para todos los
valores de cada nodo, las probabilidades en caaé aiel arbol y las formulas de regresion

para los atributos continuos.

2. Algoritmo Bayes naive de Microsoft [MIC2009b]



El algoritmo Bayes naive de Microsoft es un algoat de clasificacion que
proporciona Microsoft SQL Server Analysis Servigega el modelado de prediccion. El
nombre Bayes naive deriva del hecho de que elialgomusa el teorema de Bayes, pero no
tiene en cuenta las dependencias que pudierarrexigior consiguiente, se dice que sus
suposiciones son ingenuas o "naive".

Desde el punto de vista computacional, el algorissomenos complejo que otros
algoritmos de Microsoft y, por tanto, resulta ptira generar rapidamente modelos de mineria
de datos para descubrir relaciones entre columeantiada y columnas de prediccion. Se
puede utilizar este algoritmo para realizar exgiorges iniciales de datos y, mas adelante,
aplicar los resultados para crear modelos de mairkridatos adicionales con otros algoritmos

mas complejos y precisos desde el punto de vistgpetacional.

Funcionamiento del algoritmo

El algoritmo Bayes naive de Microsoft calcula lalpabilidad de cada estado de cada
columna de entrada, dado cada posible estado d#umna de prediccion. Puede utilizar el
Visor Bayes naive de Microsoft en Business Inteliice Development Studio para consultar
una representacion visual del modo en que el ahgoridistribuye los estados, como se

muestra en la Figura 5.
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Figura 5: Columnas de entrada, dado cada probable estadocdimna de prediccion.

El Visor Bayes naive de Microsoft muestra las calamde entrada del conjunto de
datos e indica como se distribuyen los estadosade columna, dado cada estado de la
columna de prediccion. Puede usar esta vista gdardificar las columnas de entrada que son
importantes para diferenciar los distintos estatiok columna de prediccion. Por ejemplo, en
la columna Commute Distance (distancia que se heed®rer para llegar al trabajo), si el
cliente tiene que desplazarse una distancia deadoss kilometros, la probabilidad de que
dicho cliente adquiera una bicicleta es de 0,38éntras que la probabilidad de que no la
adquiera es de 0,287. En este ejemplo, el algorittii@a la informacion numérica derivada
de un dato de cliente como la distancia entre elicito y el lugar de trabajo para predecir si

un cliente compraria una bicicleta.

Requisitos para un modelo Bayes naive
Una columna de una sola clave: cada modelo delderemuna columna numérica o
de texto que identifique cada registro de manergalrNo estan permitidas las claves

compuestas.



Columnas de entrada: en un modelo Bayes naives tladacolumnas deben ser
discretas o de datos discretos. En un modelo Bagiee, es importante asegurarse de que los
atributos de entrada sean independientes unosaie ot

Al menos una columna de prediccion: el atribut@gliccion debe contener valores
discretos o discretizados. Los valores de la cotum@ prediccion se pueden tratar como

entrada y, a menudo, se usan para buscar lasor@goentre las columnas.

Ver el modelo

El Visor Bayes naive de Microsoft muestra como skacionan los atributos de
entrada con el atributo de prediccion. El visortiamn proporciona un perfil detallado de cada
claster, una lista de los atributos que distingeesta clister de los demas, y las caracteristicas

del conjunto de datos de entrenamiento completo.

3. Algoritmo de clusteres de Microsoft [MIC2009c]

El algoritmo de clusteres de Microsoft es un algooi de segmentacion suministrado
por SQL Server 2008 Analysis Services (SSAS). gb@mo utiliza técnicas iterativas para
agrupar los casos de un conjunto de datos dentldeeres que contienen caracteristicas
similares. Estas agrupaciones son utiles para pdoeacion de datos, la identificacion de
anomalias en los datos y la creacién de predicsione

Los modelos de agrupacion en clusteres identifiaarrelaciones en un conjunto de
datos que no se podrian derivar l6gicamente adrdeéa observacion casual. Por ejemplo,
puede discernir logicamente que las personas qdesg#azan a sus trabajos en bicicleta no
viven, por lo general, a gran distancia de susrgsrde trabajo. Sin embargo, el algoritmo
puede encontrar otras caracteristicas que no dderges acerca de los trabajadores que se
desplazan en bicicleta. En la Figura 6, el clUAteepresenta los datos sobre las personas que
suelen conducir hasta el trabajo, en tanto quedUster B representa los datos sobre las

personas que van hasta alli en bicicleta.
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= Trabajadores que conducen para ir al trabajo
B = Trabajaclores que van en bicicleta al trabajo

Figura 6: Ejemplo de cluster.

El algoritmo de agrupacion en clisteres se diféaethe otros algoritmos de mineria de
datos, como el algoritmo de arboles de decisioNlideosoft, en que no se tiene que designar
una columna de prediccién para generar un modekgdgpacion en clisteres. El algoritmo
de agrupacién en clusteres entrena el modelo deafestricta a partir de las relaciones que

existen en los datos y de los clusteres que idemtd algoritmo.

Cdmo funciona el algoritmo

El algoritmo de agrupacion en clisteres de Miciosdéntifica primero las
relaciones de un conjunto de datos y genera un@ dercllisteres basandose en ellas. Un
gréfico de dispersion es una forma util de reprsansualmente el modo en que el algoritmo
agrupa los datos, tal como se muestra en la Figughgrafico de dispersion representa todos
los casos del conjunto de datos; cada caso esnin gdal grafico. Los clUsteres agrupan los
puntos del grafico e ilustran las relaciones geatifica el algoritmo.
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Figura 7: Grafico de dispersion.

Después de definir los clusteres, el algoritmoudalel grado de perfeccién con que
los clusteres representan las agrupaciones depynéocontinuacion, intenta volver a definir
las agrupaciones para crear cllsteres que repeesamgjor los datos. El algoritmo establece
una iteracion en este proceso hasta que ya nos@sigpmejorar los resultados mediante la
redefinicion de los clusteres.

Se puede personalizar el funcionamiento del algoriseleccionando una técnica de
agrupacion en clusteres, limitando el nUmero m&dmalusteres o cambiando la cantidad de

soporte que se requiere para crear un cluster.



Requisitos para un modelo de agrupacion en cllistese

Una unica columna key: Cada modelo debe contengrcolumna numérica o de
texto que identifigue cada registro de manera unMa estan permitidas las claves
compuestas.

Columnas de entrada: Cada modelo debe tener alsmer@ocolumna de entrada que
contenga los valores que se utilizan para genesatllisteres. Puede tener tantas columnas de
entrada como desee, pero dependiendo del nUmeralates existentes en cada columna, la
adicion de columnas adicionales podria aumentaerapo necesario para entrenar el modelo.

Una columna de prediccién (opcional): El algoritmo necesita una columna de
prediccion para generar el modelo, pero puede agnega columna de prediccion de casi
cualquier tipo de datos. Los valores de la colurdeaprediccion se pueden tratar como
entradas del modelo de agrupacion en clusteres, puasde especificar que sélo se utilicen
para las predicciones. Por ejemplo, si desea preldscingresos del cliente agrupando en
clusteres de acuerdo con datos demograficos conegidn o la edad, se deben especificar los
ingresos como PredictOnly y agregar todas las dexolsnnas, como la regién o la edad,

como entradas.

Ver un modelo de agrupacion en clusteres

Para explorar el modelo, puede utilizar el Visochlsteres de Microsoft. Cuando se
observa un modelo de agrupacion en clusteres, sisaBervices presenta los cllsteres en un
diagrama que muestra las relaciones existentes eltrs, ademas de un perfil detallado de
cada cluster, una lista de los atributos que difdem cada clister de los demas, y las
caracteristicas de todo el conjunto de datos derearhiento.

4. Algoritmo de serie temporal de Microsoft [MIC2009d]

El algoritmo de serie temporal de Microsoft propamna los algoritmos de regresion
que se optimizan para la prevision en el tiempwoaleres continuos tales como las ventas de
productos. Mientras que otros algoritmos de Micitpstcomo por ejemplo los arboles de
decision, requieren columnas adicionales de nuefeainhiacion como entrada para predecir
una tendencia, los modelos de serie temporal nadassitan. Un modelo de serie temporal

puede predecir tendencias basadas Unicamentecenjehto de datos original utilizado para
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crear el modelo. Es posible también agregar nudatiss al modelo al realizar una prediccién
e incorporar autométicamente los nuevos datos anéddikis de tendencias.
La Figura 8 muestra un modelo tipico de previsidreetiempo de las ventas de un
producto en cuatro regiones de ventas diferenteinka de cada region consta de dos partes:
» La informacién historica aparece a la izquierddadiénea vertical y representa
los datos que el algoritmo utiliza para crear etlato.
* La informacion de la prediccion aparece a la dexedd la linea vertical y
representa la prevision realizada por el modelo.

A la combinacion de los datos de origen y los ddtmda prediccion se le denomina

serie,
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Figura 8: Modelo tipico de prevision.

Una caracteristica importante del algoritmo deeséemporal de Microsoft es su
capacidad para llevar a cabo predicciones cruz&lasntrena el algoritmo con dos series
independientes, pero relacionadas, puede utillzaodelo generado para predecir el resultado
de una serie basandose en el comportamiento dealePor ejemplo, las ventas observadas de
un producto pueden influir en las ventas previskaotro producto. La prediccidon cruzada
también es util para crear un modelo general qupusele aplicar a multiples series. Por
ejemplo, las predicciones para una region deteghaisan inestables debido a que la serie no
dispone de datos de buena calidad. Podria entwenarodelo general sobre la media de las
cuatro regiones y, a continuacion, aplicar el modellas series individuales para crear

predicciones mas estables para cada region.

Como funciona el algoritmo
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En SQL Server 2005, el algoritmo de serie tempdeaMicrosoft utilizaba un Gnico
algoritmo, ARTxp. El algoritmo ARTxp se optimizé npapredicciones a corto plazo, y por
consiguiente, predecia el siguiente valor probavieuna serie. En SQL Server 2008, el
algoritmo de serie temporal de Microsoft utilizaemas del algoritmo ARTxp, un segundo
algoritmo, ARIMA. El algoritmo ARIMA esta optimizadpara la prediccion a largo plazo.

De forma predeterminada, el algoritmo de serie temipde Microsoft utiliza una
mezcla de los dos algoritmos al analizar patronesaljzar predicciones. El algoritmo entrena
dos modelos independientes sobre los mismos datasde los modelos utiliza el algoritmo
ARTxp y el otro modelo utiliza el algoritmo ARIMAA continuacion, el algoritmo combina
los resultados de los dos modelos para obteneejarmrediccion sobre un namero variable
de intervalos de tiempo. Dado que ARTxp obtieneomesj resultados en las predicciones a
corto plazo, se le da mayor importancia al prirecghe una serie de predicciones. Sin embargo,
a medida que los intervalos de tiempo que se @stdticiendo se adentran en el futuro, se va
dando mas importancia a ARIMA.

Es posible también controlar la mezcla de algoritipara favorecer la prediccion a
corto o a largo plazo en las series temporalesS@h Server 2008 Standard Edition, es
posible especificar que el algoritmo de serie tedpde Microsoft use uno de los valores
siguientes:

» Utilizar s6lo ARTXP para la predicciéon a corto az
» Utilizar s6lo ARIMA para la prediccion a largo ptaz
» Utilizar la mezcla predeterminada de los dos atgars.

En SQL Server 2008 Enterprise, es posible persmmalia manera en que el
algoritmo de serie temporal de Microsoft combing ieodelos para la prediccion. Al utilizar
un modelo mixto, el algoritmo de serie temporaMierosoft combina los dos algoritmos de
la manera siguiente:

* Solo ARTXP se utiliza siempre para realizar el grirpar de predicciones.

* Tras el primer par de predicciones, se utiliza combinacion de ARIMA y
ARTXp.

* A medida que el nUmero de pasos de la predicciéreata, las predicciones se
basan en mayor medida en ARIMA hasta que llegaemento en que ARTxXp
deja de utilizarse.
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» Es posible controlar el punto de combinacion, estcel ritmo al que el peso de
ARTXP disminuye y el peso de ARIMA aumenta, mediaet parametro
PREDICTION_SMOOTHING.
Ambos algoritmos pueden detectar estacionalidddsdatos en varios niveles. Por
ejemplo, sus datos podrian contener ciclos mersaaidados en ciclos anuales. Para detectar
estos ciclos estacionales, es posible proporciomar sugerencia de periodicidad o bien

especificar que el algoritmo debera detectar auioaréente la periodicidad.

Datos requeridos para los modelos de serie temporal

Al preparar los datos para el entrenamiento deqoisd modelo de mineria de datos,
es preciso comprender los requisitos del modelpagticular asi como la forma en que se
utilizan los datos.

Cada modelo de prevision debe contener una semasies, que es la columna que
especifica los intervalos de tiempo u otras ses@we las que se produce el cambio. Por
ejemplo, los datos de la Figura 8 muestran lasesearorrespondientes al historial y a la
prevision de ventas de bicicletas para un pericglovatios meses. Para este modelo, cada
region es una serie y la columna de fecha contgéeserie temporal, que también es la serie de
casos. En otros modelos, la serie de escenariodepser un campo de texto o algun
identificador tal como un id. de cliente o de teowon. Sin embargo, un modelo de serie
temporal debe siempre utilizar una fecha, una baabyin otro valor numeérico Unico para su

serie de escenarios.

Requisitos para un modelo de serie temporal

Una Unica columna Key Time: Cada modelo debe centena columna numérica o
de fecha que se utilizara como serie de casos ydgfiee los intervalos de tiempo que
utilizara el modelo. El tipo de datos para la catantde clave temporal puede ser un tipo de
datos datetime o bien numérico. Sin embargo, lancoh debe contener valores continuos y
éstos deben ser Unicos para cada serie. La seti@&sde para un modelo de serie temporal no
pueden estar almacenada en dos columnas comaepagulejuna columna Afo y una columna
Mes.

Una columna predecible: Cada modelo debe contemetopmenos una columna

predecible alrededor de la que el algoritmo gedeedmodelo de serie temporal. El tipo de
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datos de la columna predecible debe contener alooetinuos. Por ejemplo, es posible
predecir la manera en que los atributos humérigles tomo ingreso, ventas o temperatura,
varian con el tiempo. Sin embargo, no es posibil&art como columna predecible una

columna que contenga valores discretos tales cdnestado de las compras o el nivel de
educacion.

Una columna de clave de serie (opcional): Cada toquesde tener una columna de
clave adicional que contenga valores Unicos quetifdgien a una serie. La columna de clave
de serie opcional debe contener valores Unicosefeanplo, un solo modelo puede contener
ventas de muchos modelos de producto, siempre rydouhaya un solo registro para cada

nombre del producto para cada intervalo de tiempo.

Visualizacién de un modelo de serie temporal

Una vez entrenado el modelo, los resultados seeatraun almacenados como un
conjunto de modelos, que se pueden explorar artipara realizar predicciones.

Para explorar el modelo, se puede utilizar el Viderseries temporales. El visor
incluye un grafico que muestra las prediccionesrég y una vista de arbol de las estructuras

periddicas en los datos.

5. Algoritmo de asociacion de Microsoft [MIC2009¢]

Este algoritmo de Microsoft es un algoritmo de &soén suministrado por Analysis
Services, Util para los motores de recomendacidnnidtor de recomendacion recomienda
productos a los clientes basandose en los elemguéyga han adquirido o en los que tienen
interés.

Los modelos de asociacion se generan basandosmjgemtos de datos que contienen
identificadores para casos individuales y paralementos que contienen los casos. Un grupo
de elementos de un caso se denomina un conjurgteaeentos. Un modelo de asociacion se
compone de una serie de conjuntos de elementoslgsdeglas que describen cOmo estos
elementos se agrupan dentro de los casos. Lassrggka el algoritmo identifica pueden
utilizarse para predecir las probables comprasrdeliente en el futuro, basandose en los
elementos existentes en la cesta de compra adueliehte. La Figura 9 muestra una serie de

reglas en un conjunto de elementos.
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Regla

Fioad Bottle Cage = Existing, Cyeling Cap = Exisking - = \Water Battle = Existing
Mountain-200 = Existing, Mountain Tire Tube = Existing - > HL Mountain Tire = Existing
Mountain-200 = Existing, Water Botkle = Existing - > Mountain Bottle Cage = Existing
Touring-1000 = Existing, Water Bottle = Existing - > Road Bottle Cage = Existing
Road-750 = Existing, Water Bottle = Existing - = Road Bottle Cage = Existing

Touring Tire = Existing, Sport-100 = Existing - = Touring Tire Tube = Existing

Figura 9: Reglas derivadas de un conjunto de elementos.

Como muestra la Figura 9, el algoritmo de asociadé Microsoft puede encontrar
potencialmente muchas reglas dentro de un conjaetodatos. El algoritmo usa dos
parametros, soporte y probabilidad, para desdobiconjuntos de elementos y las reglas que
genera. Por ejemplo, si X e Y representan dos elErmeue pueden formar parte de la cesta
de la compra, el parAmetro de soporte es el numercasos del conjunto de datos que
contienen la combinacion de ambos elementos, X &l&diante el uso del parametro de
soporte en  combinacion con los  parametros  MINIMUMPBORT vy
MAXIMUM_SUPPORT, definidos por el usuario, el algoro controla el niumero de
conjuntos de elementos que se generan. El parametpyobabilidad, también denominado
parametro de confianza, representa la fracciéradescdel conjunto de datos que contiene X'y
que también contiene Y. Mediante el uso del pananu probabilidad en combinacién con el
parametro MINIMUM_PROBABILITY, el algoritmo contral el nimero de reglas que se

generan.

Cdmo funciona el algoritmo

El algoritmo de asociacion de Microsoft recorre ammjunto de datos para hallar
elementos que aparezcan juntos en un caso. A gawtdn, agrupa en conjuntos de elementos
todos los elementos asociados que aparecen, comonani en el nimero de casos
especificado en el pardmetro MINIMUM_SUPPORT. Hemplo, un conjunto de elementos
puede ser "Mountain 200=Existing, Sport 100=Exgtiry puede tener un soporte de 710. El
algoritmo generard reglas a partir de los conjudi®slementos. Estas reglas se usan para
predecir la presencia de un elemento en la baskats, basandose en la presencia de otros
elementos especificos que el algoritmo ha ideatificcomo importantes. Por ejemplo, una
regla puede ser "if Touring 1000=existing and Rdauttle cage=existing, then Water

bottle=existing", y puede tener una probabilidad0d@l2. En este ejemplo, el algoritmo
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identifica que la presencia en la cesta del newmdtouring 1000 y del soporte de la botella

de agua predice que probablemente la cesta de aongtuira también una botella de agua.

Requisitos para los modelos de asociacion

Una unica columna key: Cada modelo debe contengrcalumna numeérica o de
texto que identifigue cada registro de manera unMa estan permitidas las claves
compuestas.

Una unica columna de prediccion: Un modelo de astm sélo puede tener una
columna de prediccion. Normalmente, se trata deolamna de clave de la tabla anidada,
como el campo que contiene los productos que secbamprado. Los valores deben ser
discretos o discretizados.

Columnas de entrada: Las columnas de entrada dedediscretas. Los datos de
entrada de un modelo de asociacion suelen enceatesr dos tablas. Por ejemplo, una tabla
puede contener la informacion del cliente y la d&s compras de ese cliente. Es posible

incluir estos datos en el modelo mediante el usendetabla anidada.

Ver un modelo de asociacion
Para explorar el modelo, puede utilizar el Visoradeciacion de Microsoft. Cuando

se observa un modelo de asociacion, Analysis SEyvimesenta las correlaciones desde
distintos angulos para que se puedan comprender masjrelaciones y las reglas halladas en
los datos. El panel Conjunto de elementos del yisoporciona un analisis detallado de las
combinaciones o los conjuntos de elementos masmesniel panel Reglas presenta una lista
de las reglas que se han generalizado a partosdddtos, agrega célculos de probabilidad y
otorga un rango a las reglas segun su importael@tva.

6. Algoritmo de agrupacion en clisteres de secuencia dMicrosoft [MIC2009f]

El algoritmo de clusteres de secuencia de Microssfun algoritmo de analisis de
secuencias que proporciona Microsoft SQL Serverlysig Services. Puede utilizar este
algoritmo para explorar los datos que contienemtgeque pueden vincularse mediante rutas
0 secuencias. El algoritmo encuentra las secuenwascomunes mediante la agrupacion, o
agrupacion en clusteres, de las secuencias quiléoticas. Estos son algunos ejemplos de

secuencias:
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» Los datos que describen las rutas de clicks queresn cuando los usuarios
navegan o examinan un sitio web.
» Los datos que describen el orden en el que untelegrega elementos en una
cesta de compra de un comerciante en linea.
Este algoritmo es similar en muchas maneras alitign de clisteres de Microsoft.
Sin embargo, en lugar de encontrar cllisteres desa@ise contienen atributos similares, el
algoritmo de clusteres de secuencia de Microsaftemira clisteres de casos que contienen

rutas similares en una secuencia.

Como funciona el algoritmo

El algoritmo de cllsteres de secuencias de Mictas®fun algoritmo hibrido que
combina técnicas de agrupacion en clusteres candlisis de cadenas de Markov para
identificar los clusteres y sus secuencias. Undademarcas distintivas del algoritmo de
clusteres de secuencias de Microsoft es que utidzalatos de las secuencias. Estos datos
suelen representar una serie de eventos o tramsgcientre los estados de un conjunto de
datos, como una serie de compras de productos clidss en web para un usuario
determinado. El algoritmo examina todas las prdig#ties de transicion y mide las
diferencias, o las distancias, entre todas lasbf@sssecuencias del conjunto de datos con el
fin de determinar qué secuencias es mejor utilcano entradas para la agrupacién en
clusteres. Después de que el algoritmo ha creadistéade secuencias candidatas, usa la
informacién de las secuencias como entrada parg&ldo EM (Expectation Maximization)

de agrupacion en clusteres.

Requisitos de un modelo de clisteres de secuencia

Una dnica columna key: un modelo de clusteres daeseia requiere una clave que
identifique los registros.

Una columna de secuencia: para los datos de l@iseie, el modelo debe tener una
tabla anidada que contenga una columna de idexttdicde secuencia. El identificador de
secuencia puede ser cualquier tipo de datos oreriRdr ejemplo, puede usar el identificador
de una pagina web, un nimero entero 0 una cadenextte con tal de que la columna
identifiqgue los eventos en una secuencia. Solodsdta un identificador de secuencia por
cada secuencia y un tipo de secuencia en cadaonodel
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Atributos opcionales no relacionados con la sedaensl algoritmo admite la
incorporacion de otros atributos que no tengan \grecon las secuencias. Estos atributos

pueden incluir las columnas anidadas.

Ver un modelo de clusteres de secuencia

El modelo de mineria de datos que crea este alymigontiene descripciones de las
secuencias mas comunes en los datos. Para explorabdelo, puede usar el Visor de
clisteres de secuencia de Microsoft. Cuando senvenadelo de clisteres de secuencia,
Analysis Services muestra los clUsteres que catiemrias transiciones. También pueden
verse las estadisticas pertinentes.

Si desea obtener mas detalles, puede examinar é&tlonen el Visor de arbol de

contenido genérico de Microsoft. El contenido alemsxlo para el modelo incluye la
distribucién para todos los valores de cada noa@rbbabilidad de cada cluster y detalles

acerca de las transiciones.

7. Algoritmo de regresion lineal de Microsoft [MIC2009y]

El algoritmo de regresion lineal de Microsoft es wariacion del algoritmo de arboles
de decision de Microsoft que ayuda a calcular uelacidn lineal entre una variable
independiente y otra dependiente y, a continuacitiizar esa relacion para la prediccion.

La relacion toma la forma de una ecuacion parankalque mejor represente una serie
de datos. Por ejemplo, la linea de la Figura 10stnaida mejor representacion lineal de los
datos.

Figura 10: Linea de regresion.
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Cada punto de datos del diagrama tiene un erraraaincon su distancia con respecto
a la linea de regresion.

Hay otros tipos de regresion que utilizan variasabées y también hay métodos no
lineales de regresion. Sin embargo, la regresidealies un método util y conocido para
modelar una respuesta a un cambio de algun fadbyasente.

Aunque hay muchas maneras de calcular la regrea@al que no requieren
herramientas de mineria de datos, la ventaja dieantel algoritmo de regresion lineal de
Microsoft para esta tarea es que se calculan yusban automéaticamente todas las posibles
relaciones entre las variables. No tiene que seleac un método de calculo, como por
ejemplo para resolver los minimos cuadrados. Sitbaego, la regresion lineal podria
simplificar en exceso las relaciones en escenaiodos que varios factores afectan al

resultado.

Cdmo funciona el algoritmo

El algoritmo de regresion lineal de Microsoft esawariacion del algoritmo de
arboles de decision de Microsoft. Al seleccionaalgbritmo de regresion lineal de Microsoft,
se invoca un caso especial del algoritmo de arto#esecision de Microsoft, con parametros
que restringen el comportamiento del algoritmoqureren ciertos tipos de datos de entrada.
Ademas, en un modelo de regresion lineal, el caojae datos completo se utiliza para
calcular las relaciones en el paso inicial, mientyae en un modelo de arboles de decision

estandar los datos se dividen repetidamente ete&rbcubconjuntos mas pequenios.

Requisitos para los modelos de regresion lineal

Una unica columna key: Cada modelo debe contengrcalumna numeérica o de
texto que identifique cada registro de manera UnNea estdn permitidas las claves
compuestas.

Una columna de prediccién: Se requiere al menoscohanna de prediccion. Se
pueden incluir varios atributos de prediccion ennuwdelo, pero deben ser tipos de datos
numéricos continuos. No se puede utilizar un tipaldtos de fecha y hora como atributo de
prediccion aunque el almacenamiento nativo pardatss sea numérico.

Columnas de entrada: Deben contener datos numémusnuos y se les debe

asignar el tipo de datos adecuado.
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Ver un modelo de regresion lineal

Para examinar el modelo, puede utilizar el Visor &lboles de Microsoft. La
estructura de arbol de un modelo de regresionlleeanuy simple, con toda la informacion
sobre la ecuacion de regresion contenida en un foido.

En un modelo de regresion lineal, el contenidouyel metadatos, la formula de

regresion y estadisticas sobre la distribuciorodevélores de entrada.

8. Algoritmo de red neuronal de Microsoft [MIC2009h]

En SQL Server Analysis Services, el algoritmo demeuronal de Microsoft combina
cada posible estado del atributo de entrada coa pasible estado del atributo de prediccion,
y usa los datos de entrenamiento para calculgrt@sabilidades. Posteriormente, puede usar
estas probabilidades para la clasificacion o laes#gn, asi como para predecir un resultado
del atributo de prediccién basandose en los atribdé entrada.

Los modelos de mineria de datos construidos caaslgalritmo de red neuronal de
Microsoft pueden contener varias redes, en fundgéimumero de columnas que se utilizan
para la entrada y la prediccion, o sélo para ldipogn. El nimero de redes que contiene un
anico modelo de mineria de datos depende del nudesstados que contienen las columnas
de entrada y las columnas de prediccion que uglizaodelo.

El algoritmo de red neuronal de Microsoft es Udlrg analizar datos de entrada
complejos, como los datos de un proceso comercialeoproduccion, o problemas
empresariales para los que hay una cantidad imyertee datos de entrenamiento disponibles
pero en los que no es facil derivar reglas mediaimtes algoritmos.

Los casos sugeridos para utilizar el algoritmoetkerreuronal de Microsoft son:

* Andlisis de comercializacibn y promocién, como medi éxito de una
promocion por correo directo o una campafia pultieiten la radio.

» Predecir los movimientos de las acciones, la flagtn de la moneda u otra
informacion financiera con gran numero de cambiopadir de los datos
historicos.

* Analizar los procesos industriales y de produccion.

* Mineria de texto.
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» Cualquier modelo de prediccion que analice relasaomplejas entre muchas

entradas y relativamente pocas salidas.

Cdmo funciona el algoritmo

El algoritmo de red neuronal de Microsoft crea wed formada por hasta tres
niveles de neuronas. Estas capas son una cap&raéagmna capa oculta opcional y una capa
de salida.

Nivel de entrada: las neuronas de entrada defio@ostlos valores de los atributos
de entrada para el modelo de mineria de datospagi sus probabilidades.

Nivel oculto: las neuronas ocultas reciben entradladas neuronas de entrada y
proporcionan salidas a las neuronas de salidaivEl oculto es donde se asignan pesos a las
distintas probabilidades de las entradas. Un pesoridbe la relevancia o importancia de una
entrada determinada para la neurona oculta. Cuaayor sea el peso asignado a una entrada,
mas importante sera el valor de dicha entradapksses pueden ser negativos, lo que significa
que la entrada puede desactivar, en lugar de gativaesultado concreto.

Nivel de salida: las neuronas de salida represergkmes de atributo de prediccion

para el modelo de mineria de datos.

Requisitos para los modelos de red neuronal

El modelo de red neuronal debe contener una coluar@ave, una 0 mas columnas
de entrada y una o mas columnas de prediccion.

Los modelos de mineria de datos que usan el algnde red neuronal de Microsoft
estan muy influenciados por los valores que secdg@ en los parametros disponibles para
el algoritmo. Los parametros definen cdmo se meastios datos, como se distribuyen o
como se espera que estén distribuidos en cada calyncuando se invoca la seleccion de
caracteristicas para limitar los valores usadas emodelo final.

Ver un modelo de red neuronal
Para trabajar con los datos y ver como el modeie @ correlacion las entradas y
salidas, puede usar el Visor de redes neuronal@diatesoft. Con este visor personalizado,

puede filtrar los atributos de entrada y sus valoyever graficamente cémo afectan a las
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salidas. La informaciéon sobre herramientas delrvisaestra la probabilidad y la mejora
respecto al modelo predictivo asociados a caddeaalores de entrada y de salida.

La manera mas facil de explorar la estructura deleto consiste en usar el Visor de
arbol de contenido genérico de Microsoft. Estenrmite ver las entradas, las salidas y las
redes creadas por el modelo, asi como hacer clau&iguier nodo para expandirlo y ver las
estadisticas relacionadas con los niveles de enttasl niveles de salida y los niveles ocultos
de los nodos.

9. Algoritmo de regresion logistica de Microsoft [MIC209i]

El algoritmo de regresion logistica de Microsoftues variacion del algoritmo de red
neuronal de Microsoft. La regresion logistica ea técnica estadistica conocida que se usa
para modelar los resultados binarios, como lodtegs si-no.

La regresion logistica es muy flexible; puede tomalquier tipo de entrada y admite
varias tareas analiticas diferentes:

» Usar datos demograficos para realizar prediccignbse los resultados, como
el riesgo de contraer una determinada enfermedad.

» Explorar y ponderar los factores que contribuyamaesultado. Por ejemplo,
buscar los factores que influyen en los clientegm palver a visitar un
establecimiento.

* Clasificar los documentos, el correo electronicotios objetos que tengan

muchos atributos.

Cdmo funciona el algoritmo

La regresion logistica es un método estadisticoadn que se usa para determinar
la contribucién de varios factores a un par delt@dos. La implementaciéon de Microsoft usa
una red neuronal modificada para modelar las @h&si entre las entradas y los resultados. Se
mide el efecto de cada entrada en el resultadggrs@eran las diversas entradas en el modelo
acabado. El nombre regresion logistica procedehdeho de que la curva de los datos se
comprime mediante una transformacion logistica panaimizar el efecto de los valores

extremos.

Requisitos para los modelos de regresion logistica
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Una columna clave: cada modelo debe contener uanna numeérica o de texto
que identifique cada registro de manera Unica. $ti@nepermitidas las claves compuestas.

Columnas de entrada: cada modelo debe tener alsmer@ocolumna de entrada que
contenga los valores que se utilizan como factenesl analisis. Puede tener tantas columnas
de entrada como desee, pero dependiendo del nieeralores existentes en cada columna,
la adicion de columnas adicionales podria aumegitaiempo necesario para entrenar el
modelo.

Al menos una columna de prediccion: el modelo debetener al menos una
columna de prediccion de cualquier tipo de datoduidos datos numéricos continuos. Los
valores de la columna de prediccion también se guédtar como entradas del modelo, o se
puede especificar que soélo se utilicen para ladiggi®nes. No se admiten tablas anidadas en

las columnas de prediccion, pero se pueden usav eatmadas.

Ver un modelo de regresion logistica

Para explorar el modelo, puede usar el Visor desreduronales de Microsoft o el
Visor de arbol de contenido genérico de Microsoft.

Cuando se ve el modelo con el Visor de redes nalesrde Microsoft, Analysis
Services muestra los factores que contribuyen r@suitado determinado, clasificados por su

importancia. Se puede elegir un atributo y los aE@ue se desea comparar.
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