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Tema 2. El proceso de extraccion de
conocimiento a partir de bases de datos

Objetivos:

= Entender el objetivo del proceso de extraccion
de conocimiento a partir de bases de datos

= Conocer las distintas fases que componen este
proceso

" Conocer las distintas tareas de Mineria de
Datos

= Conocer una taxonomia de técnicas que lo
resuelven

= Conocer distintas caracteristicas presentes en
Mineria de Datos
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1. Introduccion al KDD

= KDD = Knowledge Discovery from Databases

= EI KDD es el proceso completo de extraccion de
conocimiento a partir de bases de datos

= El término se acuiid en 1989 para enfatizar que
el conocimiento es el producto final de un
proceso de descubrimiento guiado por los
datos

= La Mineria de Datos es sOlo una etapa en el
proceso de KDD

" Informalmente se asocia Mineria de Datos con
KDD



1. Introduccion al KDD

Data Mining Process
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1. Introduccion al KDD

KDD esta enfocado al proceso global de
descubrimiento del conocimiento a partir de
bases de datos. Incluye:

® como se almacenan y acceden los datos,

® como se pueden escalar los algoritmos para trabajar
con cantidades de datos enormes y seguir siendo
eficientes,

e cOmo se pueden interpretar y visualizar los
resultados, y

e como modelar y dar soporte a la interaccion hombre-
maquina durante todo el proceso.

KDD hace especial énfasis en la busqueda de
modelos/patrones comprensibles

Es importante la robustez frente a grandes
conjuntos de datos ruidosos
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1. Introduccion al KDD

El proceso de KDD contiene:

El uso de la base de datos junto con cualquier operacion
de seleccion, preprocesamiento, (sub)muestreo y
transformacion de la misma

Algoritmos para obtener patrones/modelos a partir de
los datos (MD en sentido estricto)

Evaluacion del resultado de los algoritmos y seleccion de
aquellos modelos que puedan considerarse conocimiento

Es un proceso

Iiterativo: a veces son necesarias varias iteraciones para
extraer conocimiento de alta calidad, e

Interactivo: un experto en el dominio del problema debe
ayudar en la preparacion de los datos, validacion del
conocimiento extraido, etc.
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2. Etapas en el proceso de KDD




2. Etapas en el proceso de KDD

1.

Integracion y recopilacion: Comprension del
dominio de aplicacion del problema,
Identificacion de conocimiento a priori y
creacion del Datawarehouse

. Seleccion de datos, limpieza y transformacion
. Seleccion de la técnica de MD y aplicacion de

algoritmos concretos de MD

. Evaluacion, interpretacion y presentacion de

los resultados obtenidos

. Difusion y utilizacion del nuevo conocimiento
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Tema 2. El proceso de extraccion de
conocimiento a partir de bases de datos

1. Introduccion al KDD

2. Etapas en el proceso de KDD

2.1. Integracion y recopilacion
2.2. Seleccion, limpieza y transformacion
2.3. Mineria de Datos

2.4. Evaluacion, interpretacion y presentacion de
resultados

2.5. Difusion y uso del nuevo conocimiento

3. Técnicas de Mineria de Datos
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2.1. Integracion y recopilacion

= La familiarizacion con el dominio del problema y la obtencion
de conocimiento a priori disminuye el espacio de soluciones
posibles
- mas eficiencia en el resto del proceso

= En problemas de KDD se suele trabajar con datos de diferentes
departamentos de una entidad
—> es conveniente agrupar y unificar la informacion

= Unificacidon de la informacion en un Datawarehouse a partir de:

e Informacion interna: distintas BBDD disefiadas para trabajo
transaccional y de otro tipo (hojas de calculo, informes,...)

e Estudios publicados (demografia, catalogos, paginas, ...)

e Otras bases de datos (compradas, industrias/empresas afines,...)
El resto del proceso de KDD sera mas comodo si la fuente de
datos esta unificada, es accesible y dedicada (desconectada del
trabajo transaccional)

= ElI DW es conveniente para KDD aungque no imprescindible. A
veces se trabaja directamente con la BD o con las BBDD en

formatos heterogéneos
12



2.2. Seleccion, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento descubierto no
depende solo del algoritmo de DM sino de la
calidad de los datos minados

Objetivo general de esta fase: seleccionar el
conjunto de datos adecuado para el resto del
proceso de KDD

Las tareas de esta etapa se agrupan en:
® Limpieza de datos (data cleaning)

* Transformacion de los datos

e Reducciéon de la dimensionalidad
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2.2.1. Limpieza de datos: data cleaning

Datos perdidos (missing values)

Pueden llevar a resultados poco precisos

Hay que analizar el motivo

. Mal funcionamiento del dispositivo de recogida de datos

= Cambios efectuados durante la recoleccion de datos

. Datos que provienen de fuentes diversas

Soluciones: rellenarlos manualmente, ignorarlos, eliminar la

fila/columna, usar un valor especial (p.e. unknow), inferirlos
usando técnicas estadisticas,...

Datos andmalos (outliers)

Valores que no se ajustan al comportamiento general de los datos
Pueden ser erroneos o correctos pero diferentes a los demas

Primero hay que identificarlos, y después, en funcion del problema
se trataran como valores perdidos o se sacara informacion de ellos

Inconsistencias: registros duplicados, datos inconsistentes, ...
Normalmente ya tratado en la elaboracion del DW
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2.2.2. Transformacion de los datos

= Construccion de atributos:

construir nuevos atributos aplicando alguna operamon a los
atributos originales (agrupamiento, separacion, fecha >
enteros, convertir en numeros los valores categoricos...)

e cuando los atributos no tienen mucho poder predictivo por si solos,

® cuando los patrones dependen de variaciones lineales de las
variables globales

En ocasiones => almacenar meta-informacion sobre la
informacion realmente almacenada por cada campo

"  Discretizacion:

Pasar atributos continuos (o discretos con muchos valores) a
casos discretos manejables o a categoricos

* Hay diversas técnicas
® Es imprescindible para muchos algoritmos de MD
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2.2.3. Reduccion de la dimensionalidad

" Reduccion de casos / filas:

Puede hacer mas eficiente el proceso de DM

Las técnicas utilizadas van desde la compresion al
muestreo de los datos, pasando por la eleccion de
representantes (clustering)

= Seleccidon de variables (feature selection):

Seleccionar el conjunto de atributos adecuado
para la tarea especifica a realizar

Se conoce también como proyeccion
Es uno de los pre-procesamientos mas importantes

Técnicas utilizadas para esta tarea: estadisticas,
basadas en busqueda combinadas con métodos
empiricos,...
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2.4. Mineria de datos

Objetivo: Producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario

¢ Como?

Construyendo un modelo, basado en los datos recopilados, que sea una
descripcion de los patrones y relaciones entre los datos con los que se
puedan hacer predicciones, entender mejor los datos o explicar situaciones
pasadas

u Decisiones a tomar:

¢ Qué tipo de conocimiento buscamos?
. Predictivo
. Descriptivo

¢Qué técnica es la mas adecuada?
. Clasificacion

. Regresion

. Agrupamiento (clustering)

. Asociaciones, ...

¢Qué tipo de modelo?
. P.e. Clasificacion: reglas, AANNs, arboles de decision, etc.

¢Es necesaria la incertidumbre en el modelo resultante? Certeza, probabilidad,
I6gica difusa,...

¢ Qué algoritmo es el mas adecuado? P.e.: en clustering: duro, difuso,
jerarquizado, k-means, iterativo, EM,...
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2.5. Evaluacion, interpretacion y
presentacion de resultados

La fase de MD puede producir varias hipotesis de modelos
Es necesario establecer qué modelos son los mas validos

Criterios: los patrones descubiertos deben ser
. precisos,

. comprensibles, e

. interesantes (Utiles, novedosos)

Técnicas de evaluacion: Al menos se divide el conjunto de datos en dos
(entrenamiento y test)

. Entrenamiento: Para extraer el conocimiento

. Test: Para probar la validez del conocimiento extraido

. Alternativas:
. Validaciéon simple
. n-validacion cruzada
. Bootstrapping,...

Medidas de evaluacion de modelos: Dependen de la tarea:
- Clasificacion: precision predictiva (%acierto)

- Regresion: Error cuadratico medio

e  Agrupamiento: Medidas de cohesidon y separacion entre grupos
- Reglas de asociacion: cobertura, confianza...

La interpretacion de los mejores modelos (visualizacion, simplicidad,
posibilidad de integracion, ventajas colaterales,...) ayuda a la seleccion
del modelo(s) final(es)
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2.6. Difusion y utilizacion del nuevo
conocimiento

Una vez construido y validado el modelo puede utilizarse:
= para recomendar acciones
= para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos

En cualquier caso, es necesario:

= Difusion: Elaboracion de informes para su distribucion

= Utilizacion del nuevo conocimiento de forma independiente
= |ncorporacion a sistemas ya existentes

-~ comprobar con el conocimiento ya utilizado para evitar inconsistencias y
posibles conflictos

La monitorizacion del sistema en accidon dara lugar a nuevos casos
que realimentaran el ciclo del KDD

Las conclusiones iniciales pueden variar, invalidando el modelo
adquirido
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2. Etapas en el proceso de KDD
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Tema 2. El proceso de extraccion de
conocimiento a partir de bases de datos

1.

Introduccion al KDD

. Etapas en el proceso de KDD

. Técnicas de Mineria de Datos

3.1. Vision sistematica de los algoritmos de MD
3.2. Taxonomia de los algoritmos de MD

. Aspectos importantes en Mineria de Datos
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3. Tecnicas de Mineria de Datos
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3. Técnicas de Mineria de Datos.
Errores comunes

Aprender de cosas que no
son ciertas

e Patrones que no representan
ninguna regla subyacente

e Datos que no reflejan lo

relevante Lo PEOR no es cometer ur'; error, 'si;.';:‘:'.ié'.;
e Datos con un nivel de detalle no tratar de justificarlo, en vez de
erroneo dprovecharlo como aviso providen~

cial de nuestra ligereza o ignorancia.

—Santiago Ramény Cajal

Aprender cosas ciertas, pero

inutiles e 2 _ -
e Aprender informacion ya
conocida

e Aprender cosas que no se
pueden utilizar



3. Técnicas de Mineria de Datos.
Tendencias y objetivos

Tendencias en MD:

= Comprobacion de hipotesis
= MD supervisada
= MD no supervisada

Objetivos en MD:

= Prediccion
= Descripcion




3. Tecnicas de Mineria de Datos.
Componentes

Un algoritmo de MD es un procedimiento bien
definido que toma datos como entrada y
produce modelos o patrones como salida

Un algoritmo de MD se puede especificar
mediante la definicion de cinco componentes:

" Tarea

= Estructuracion del modelo/patron
"= Funcion objetivo

= Metodo de busqueda/optimizacion
= Teéecnica de manejo de los datos
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3.1. Vision sistematica de los algoritmos de
Mineria de Datos

=  Tarea: ldentificar el tipo de problema a abordar con el
algoritmo de MD (clasificacion, visualizacion,
clustering,...)

= Estructura: Describir el modelo a aprender, es decir, cual
sera el patron o modelo que intentaremos descubrir para
que represente a los datos (arboles, reglas, ecuaciones,
graficos,...)

"  Funcion objetivo: Criterio a optimizar durante el proceso
de MD. Medira la bondad de los modelos encontrados
respecto a los datos

Puede estar basado unicamente en bondad de ajuste o
por el contrario puede intentar capturar generalizacion
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3.1. Vision sistematica de los algoritmos de
Mineria de Datos

= Meétodo de busqueda/optimizacion. Es el tipo de método
que se usara en el intento de que el patron obtenido
optimice la funcion objetivo (métodos voraces,
heuristicos, probabilisticos,...).

Dependiendo de si la estructura es fija o0 no, sera
aprendizaje estructural o parametrico.

= Técnica de manejo de los datos. Técnica a utilizar para el
almacenamiento, indexado y recuperacion de los datos.

La mayoria de los métodos de aprendizaje automatizado
obvian este paso porque asumen gue el volumen de
datos es lo suficientemente pequeino para estar en
memoria principal.

Con grandes volumenes de datos, este paso es muy
Importante.
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3.1. Vision sistematica de los algoritmos de
Mineria de Datos

1D3 RNs- A priori
Backprop.
Tarea Clasificacion  Regresion/cla Descubrimien
sificacion to de reglas
Estructura Arbol de Red Neuronal Reglas de
decision asociacion
Funcion Ganancia de  Error Soporte /
objetivo informacion cuadratico confianza
Método de Voraz Gradiente Primero-
busqueda descendiente mejor + poda

Manejo de
los datos

Lecturas
secuenciales
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3.2. Taxonomia de técnicas de Mineria de

Datos

Objetivos KDD

/\

Verificacion

/

SQL
‘OLAP

Descripcion

eAnalisis
estadistico

/

VVisualizacion
*Agrupamiento

*Reglas de asociacion
*Subgroup discovery
*Redes de creencia

Descubrimiento

T

Prediccion
Clasificacion Regresion

/ Arboles de
Arboles de decision regresion
Reglas Arboles de
*AANNS modelos
*Métodos bayesianos *Reglas
IBL (ejemplos) *AANNS
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3.2.1. Clasificacion

= Objetivo: establecer una
correspondencia entre datos y grupos
predefinidos o clases

= ;Como? A partir de los valores que
toman ciertos atributos o variables
predictivas se extraera informacion
que permita predecir la pertenencia de
un objeto nuevo (del que se
desconozca la clase) a una de las
posibles clases

= Aprendizaje supervisado
= Ejemplos:
e Sistema de ayuda a la decision para
asignacion de créditos

e Sistema de ayuda a la decision de
cirugia ocular

e Sjstema de reconocimiento facial en un
sistema de seguridad de un aeropuerto




3.2.1. Clasificacion

= Clasificacion. Algunas técnicas:
e Umbrales
e C(Clasificadores lineales
e Arboles de clasificacion
e Clasificadores basados en reglas
e Clasificadores bayesianos
e Redes Neuronales (AANNS)

e Metodos basados en ejemplos (IBL)
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3.2.1. Clasificacion

Ejemplo 1: Problema con dos atributos (deuda e ingresos) y dos clases:
prestar (0) y no prestar (x)

0
Debt

] L]

4]
]

0 (]

]
Cl

[ O

8}

-
Income
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3.2.1. Clasificacion

Clasificacion utilizando un umbral 2 3 errores

t Income
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3.2.1. Clasificacion

Clasificacion lineal = 2 errores

34



3.2.1. Clasificacion

Clasificacion no lineal con una red neuronal multicapa - 1 error

Income
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3.2.1. Clasificacion

Clasificacion basada en ejemplos con k-vecinos mas proximos - 0 errores
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3.2.1. Clasificacion

Ejemplo 2
Day Outlook Temperature | Humidity Wind Play Tennis?
1 Sunny Hot High Light No
2 Sunny Hot High Strong No
3 Overcast Hot High Light Yes
4 Rain Mild High Light Yes
5 Rain Cool Normal Light Yes
6 Rain Cool Normal Strong No
7 Overcast Cool Normal Strong Yes
8 Sunny Mild High Light No
9 Sunny Cool Normal Light Yes
10 Rain Mild Normal Light Yes
11 Sunny Mild Normal Strong Yes
12 Overcast Mild High Strong Yes
13 Overcast Hot Normal Light Yes
14 Rain Mild High Strong No
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3.2.1. Clasificacion

Arboles de clasificacion: ID3

>
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3.2.1. Clasificacion

Day Outlook Temperature | Humidity Wind Play Tennis?
1 Sunny 85 85 Light No
2 Sunny 80 90 Strong No
3 Overcast 83 86 Light Yes
4 Rain 70 96 Light Yes
5 Rain 68 80 Light Yes
6 Rain 65 70 Strong No
7 Overcast 64 65 Strong Yes
8 Sunny 72 95 Light No
9 Sunny 69 70 Light Yes
10 Rain 75 80 Light Yes
11 Sunny 75 70 Strong Yes
12 Overcast 72 90 Strong Yes
13 Overcast 81 75 Light Yes
14 Rain 71 91 Strong No
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3.2.1. Clasificacion

Arboles de clasificacion: C4.5

>

No Si

2.0
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3.2.1. Clasificacion

Reglas derivadas del arbol obtenido por C4.5:

Rule 1: IF outlook = overcast
THEN class Yes [70.7%)]

Rule 2: IF outlook = rainy AND windy = false
THEN class Yes [63.0%)]

Rule 3: IF outlook = sunny AND humidity > 75
THEN class No [63.0%)]

Rule 4: IF outlook = rainy AND windy = true
THEN class No [50.0%)]

Default class: yes
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3.2.1. Clasificacion

Metodos basados en ejemplos

e La propia base de datos (ejemplos) constituye el modelo

e La clase de un nuevo ejemplo se obtiene de la clase de
ejemplos similares

® Ejemplos:
= K-vecino mas cercano
= Razonamiento basado en casos

@ o
o ™ @ o o
n m " A T
&5 I. . Clasifica L T Clasifica
? u m ¥ |circulo m ¥ | cuadrado
@ @
E EoO E Em e
m = o ° s m s ©

|-nearest neighbor T-nearest neighbor
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3.2.1. Clasificacion

Redes neuronales:

® Perceptron (sin capas ocultas) - clasificadores lineales

* Redes neuronales multicapa - permiten particiones no
lineales

W4e

Wse
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3.2.2. Regresion

S " Se utiliza para designar de forma general el
FORECAST problema de predecir una variable de tipo
(T continuo

= Se trata de aproximar el valor numérico de
dicha variable conociendo el resto de
atributos

g | 1 " Implica el aprendizaje de una funcion que
T ST G e establece la correspondencia entre los datos
| y el valor a predecir

" En ocasiones se fija el tipo de funcion (lineal,
logistica,...) y se determina la funcion del
tipo que mejor se adapta a los datos

= Ejemplos:

J14 e Estimacion de bio-masa en un bosque a partir
| N de fotografias via satélite

Fo TR * Estimacion de probabilidades de supervivencia
ante determinados diagnosticos o
tratamientos

1\ e Estimacion de la demanda de determinados
productos en funcidon de clientes, fechas,...
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3.2.2. Regresion

Memoria RAM Cacheée Canales Rendimiento
Vendor MCYT MMIN MMAX CACH CHMIN CHMAX | PRP
Dec 133 1000 12000 9 3 12 54
Dec 133 1000 8000 9 3 12 41
Dg 700 384 8000 0 1 1 34
Dg 700 256 2000 0 1 1 19
Hp 90 256 1000 0 3 10 18
Hp 105 256 2000 0 3 10 20
Ibm 57 4000 24000 64 12 16 171
Ibm 26 16000 32000 64 16 24 361
Ncr 56 2000 8000 0] 1 8 41
Nixdorf 200 1000 2000 0 1 2 21
Siemens 240 512 2000 8 1 5 22
Siemens 105 2000 4000 8 3 8 31

45



3.2.2. Regresion

= Regresion lineal

Objetivo: Obtener una expresion que prediga la
cantidad numeérica

PRP = -55.0 + 0.0489-MCYT + 0.0153-MMIN +

0.0056-MMAX + 0.6410-CACH — 0.2700-CHMIN +
1.480-CHMAX

= Regresion con arboles

Un arbol de regresion es un arbol de decision cuyas
hojas predicen una cantidad numerica

= El valor de prediccion es la media de los ejemplos que
llegan a cada hoja

Un arbol de modelos es un arbol de regresion que
contiene una expresion de regresion lineal en cada
hoja

=  Permite aproximar funciones continuas
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3.2.2. Regresion

Arbol de regresion

PRP =
-56.1
+ 0.049 MYCT
+ 0.015 MMIN
+ 0.006 MMAX
+ 0.630 CACH
=0.270 CHMIN
+1.46 CHMAX

64.6
(24/19.2%)

47

19.3 783
(28/8.7%) || (37/8.18%) (10/24.6%) (5/359%)
(0.5,8.5] > 12000
59.3 281 492
(24/16.9%) (11/56%) (7/53.9%)
<550 > 550
37.3 18.3
(19/11.3%) (7/3.83%) (b)



3.2.2. Regresion

Arbol de modelos

>85 < 28000 > 28000
1 L
LM4 LMS LM6
(50/22.1%) (21/45.5%) (23/63.5%)

LM1 PRP = 8.29 + 0.004 MMAX + 2.77 CHMIN

M1 LM2 PRP = 20.3 + 0.004 MMIN - 3.99 CHMIN
+ 0.946 CHMAX
(65/7.32%) LM3 PRP = 38.1+ 0.012 MMIN
LM4 PRP = 19.5 + 0.002 MMAX + 0.698 CACH
(0.5,8.5] +0.969 CHMAX
LMS PRP = 285 —1.46 MYCT + 1.02 CACH
-9.39 CHMIN
o iM2 LM3
4 - LM6 PRP = -65.8 + 0.03 MMIN - 2.94 CHMIN
(26/6.37%)| |(24/14.5%) + 4.98 CHMAX
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3.2.2. Regresion

Contiene el conjunto de
acciones a realizar en

Sistemas basados en €
funcidon del estado

reglas difusas

Convierte la
salida difusa a
valor nitido

Convierte la
entrada nitida
a valor difuso

Interfaz de Mecanismo de Interfaz de
Fuzzificacion Inferencia Defuzzificacion

N

Realiza el proceso de
razonamiento para
estimar la salida en

funcion de la entrada

~ Contiene la definicion
lingtiistica de las variables
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3.2.2. Regresion

R1: Si X1 es Alto y X2 es Bajo entonces Y es Medio
R2: Si X1 es Bajo y X2 es Medio entonces Y es Alto

Base de Base de
Reglas Datos

Base de Conocimiento

_— X2

Factores de escala

_ Medio
X1

BaJQ Medio Alto

. Medio

Y
\ 4
Entrada Interfaz de . . Interfaz de Salida
> . ., » Mecanismo de Inferencia |- > L
escalada Fu2|flcac:|on escalada

Defuzificacion

Sistema Basado en Reglas Difusas
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3.2.3. Analisis de series temporales

=  Objetivo: Observar la variacion del valor de un
atributo en el tiempo

= Normalmente los valores que se analizan,
estan distribuidos en el tiempo

= Se suelen visualizar

e Permite utilizar medidas de distancia para determinar
la similitud entre diferentes series temporales

e Permite determinar el comportamiento
® Permite predecir comportamiento
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3.2.3. Analisis de series temporales

OIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

1 5 10 15 20 25 30
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3.2.4. Agrupamiento (clustering)

= Similar a la clasificacion
excepto que los grupos
no estan definidos

= Técnica que nos permite
agrupar objetos similares
en grupos (clusters)

= Aprendizaje no
supervisado si no se
conoce el numero de
clusters, supervisado en
otro caso

=  Ejemplos: clustering
duro con k-means y con
solapamientos

A | s R | o
e ® \ {. ° ._/9' je -\“\‘ \\I\\. .1._/,./' h
| » v\l | .1 (A iy \ "
i RS \ ° }'.,:_’_'{ Lo
e lo ! N e ) A

S IR | B AL

=~ ‘o___ o - el

(a) (b) ()

Dl A Cluster 2

bt

Cluster 1
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3.2.5. Reglas de asociacion

= Objetivo:
Descubrir relaciones desconocidas en los datos

= Regla de asociacion = modelo que identifica
tipos de asociaciones especificas en los datos

= Ejemplos: analisis de cestas de mercados
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3.2.6. Descubrimiento de secuencias

= Objetivo:
Determinar patrones secuenciales en los datos

= Estos patrones son asociaciones en los datos
pero con una relacion en el tiempo

= Ejemplo: Descubrimiento de secuencias en el
analisis de un Web log para determinar como
acceden los usuarios a determinadas paginas
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3.2. Taxonomia de los algoritmos de MD

. Aspectos importantes en Mineria de Datos
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4. Aspectos importantes en Mineria
de Datos

Cuestiones relacionadas con DM:

1. Interaccion humana: Necesidad de interfaces con
expertos en el dominio y expertos técnicos

2. Sobreajuste (overfitting): Cuando el modelo no se ajusta
a datos futuros

= Puede estar provocado por suposiciones erroneas sobre los
datos o por un tamafno pequeno de la BD

3. Datos andmalos: Muy frecuentes en grandes BBDD

Interpretacion de los resultados: pueden requerir
expertos

5. Visualizacion de resultados

6. Grandes conjuntos de datos: BBDD masivas crean
problemas en algunos algoritmos de DM
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4. Aspectos importantes en Mineria
de Datos

7. Alta dimensionalidad (dimensionality curse). Solucion:
Aplicar técnicas de reduccion de la dimensionalidad

8. Datos multimedia
9. Datos perdidos
10. Datos irrelevantes

11. Datos con ruido: Algunos valores de variables pueden
ser invalidos o incorrectos. Deben corregirse antes de la
aplicacion de algoritmos de DM

12. Datos cambiantes: Muchos algoritmos de DM asumen
datos estaticos

13. Integracion: La integracion de algoritmos de DM dentro
de sistemas tradicionales de BBDD es un objetivo
deseable

14. Aplicacion: Determinar la intencion de uso de los datos
obtenidos es un reto
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