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Modelo de referencia CHISP-DM para el desarrollo de proyectos de
mineria de datos y CHAID como técnica de analisis para obtener
informacidn en mineria de datos

Reference Model CHISP-DM for the development of mining projects and CHAID analysis
as a technique for information on data mining
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Resumen

La mineria de datos ha resultado ser una herramienta muy valiosa para las empresas modernas,
garantizando la maximizacion de los recursos y beneficios econdmicos, utilizando las diferentes
técnicas para la obtencién de informacion calificada para tales propositos, sin embargo, el proceso
de estandarizacion y sistematizacion de un proyecto de mineria de datos es fundamental para llegar
a su implementacién.

El modelo de referencia CHISP-DM permite un seguimiento paso a paso del proyecto. Uno de los
pasos méas importantes en éste modelo, es determinar cuél es la mejor técnica para analizar la
informacion.

En este documento se describe al CHISP-DM con todas sus fases, ademas se presenta una
descripcion del método CHAID, como técnica de analisis, perteneciente a los métodos basados en
arboles de decision.

Palabras claves i
Mineria de datos, CHISP-DM, CHAID, Arboles de decisién, comprension del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacién, presentacion.

Abstract

The data mining has turned out to be a very valuable tool for the modern companies, guaranteeing
the maximization of the resources and economic benefits, using the different techniques the obtain
qualified information for such purposes, however, the process of standardization and
systematization of a project of data mining is fundamental to arrive to its implementation.

The reference model CHISP-DM allows a pursuit step to step of the project. One of the most
important steps in this model, is to determine which is the best technique to analyze the
information.

In this document the CHISP-DM is described with all its phases, also a description of the method
CHAID is presented, as analysis technique, belonging to the methods based on trees of decision.

Key words
Data Mining, Sparkle-DM, CHAID, decision trees, business understanding, data understanding,
data preparation, modeling, evaluation, presentation.
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1. Introduccion

La tecnologia de mineria de datos ha hecho posible que se obtenga informacién calificada
con la capacidad de ser predecible a través de procesos que la descubren y cuantifican, para obtener
las relaciones predecibles de los datos, que son obtenidas de grandes volimenes de datos, con la
capacidad de incrementar las ventas o servicios de las empresas u organizaciones, con la ayuda de
los sistemas de bases de datos operacionales y otros datos externos es posible extraer y transformar
los datos en verdadera informacion valiosa para el negocio [Mapesl]. Para llegar a poner en
practica esta tecnologia son necesarias una serie de técnicas y procesos que deben de estar
debidamente sistematizados y normalizados, con este propdsito es que se deben establecer modelos
estandarizados que permitan a las empresas tanto desarrolladoras como usuarias de los sistemas de
mineria de datos, llevar un control sobre las actividades y etapas de desarrollo de este tipo de
sistemas. En este articulo se trata el modelo de desarrollo conocido como CHISP-DM (CRoss-
Industry Standard Process for Data Mining), este es un modelo de referencia que provee las
metodologias y procesos necesarios para culminar con éxito un proyecto de mineria de datos, este
puede ser usado por principiantes y expertos, esta metodologia divide en seis fases basicas el ciclo
de vida de este tipo de proyectos: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion

de los datos, modelado, evaluacion, y presentacion [Colin01].

Durante el proceso de desarrollo de un proyecto de mineria de datos es necesario la
utilizacién de una diversidad de técnicas de analisis de datos que ayudan en el tratamiento y
obtencion de la informacién. En el presente articulo se tratard la técnica conocida como
CHAID(Chi Squared Automatic Interaction Detector) este es un método basado en arboles de
decision, que consiste en un andlisis que genera un arbol de decision para predecir el
comportamiento de una variable, a partir de una o mas variables predictoras [Mapes1], ademas,
existen otras técnicas utilizadas segln la naturaleza del negocio y el tipo de andlisis que se realice a
los datos en el proyecto de mineria de datos: Andlisis estadisticos(ANOVA, Regresion, Ji
cuadrado, Componentes principales, Analisis Cluster, Analisis discriminante), Métodos basados en
arboles de decision(CHAID), Algoritmos genéricos, Redes neuronales, Logica difusa y Series
temporales. A continuacion se describen con mayor detalle el modelo CHISP-DM vy la técnica
CHAID.

Para la obtencion de la informacion en este articulo se utilizara las referencias de diferentes
autores y principalmente la informacion suministrada por las empresas que se dedican a la actividad

comercial de la mineria de datos, difundida en la Internet.
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2.CHISP-DM Modelo de Referencia.
2.1 Antecedentes

CHISP-DM es un modelo concebido al final del afio 1996 por tres grandes empresas
veteranas en la que era la nueva e inmadura tecnologia de mineria de datos: DaimlerChrysler
(entoces Daimler-Benz), SPSS (entonces ISL) y NSR, mas tarde se uni6 AHRA, para formar lo que
se llamé SIG, por sus siglas en inglés, Grupo de Interés Especial, este se consolid6é a mediados de
1999, desarrollando un documento de referencia llamado CHISP-MD version 1, con base en la
experiencia y los errores que se debian de solucionar en el desarrollo de un proyecto de mineria de
datos [Crisp-dm1], sin embargo la ACM(Association for Computing Machinery) organiza cada afio
lo que han denominado KDD(Knowledge Discovery in Data and Data Mining), que se refiere a
ciclos de conferencias y discusiones sobre temas de datos y propiamente mineria de datos, que
ayudan a una retroalimentacion de parte de las empresas y usuarios [ACMSIGKDD].

2.2 El Concepto de CHISP-DM

Este es una metodologia y un proceso para el desarrollo de un modelo utilizado en la
implementacion de proyectos de mineria de datos. Puede ser utilizado por principiantes y expertos,
ofrece una estandarizacion para los proyectos, permite llevar un seguimiento paso a paso de las
directrices, las tareas y objetivos de cada etapa del proyecto. Como norma se divide en seis fases
bésicas el ciclo de vida del proyecto: comprension del negocio, comprension de los datos,

preparacion de los datos, modelado, evaluacién, y presentacién [Spss01].
En la siguiente figura se representan las fases y la interrelacion entre ellas.

Figura 1. Fases del modelo de referencia CRISP-DM [Colin01]
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Las flechas indican las frecuencias y dependencias méas importantes entre las fases, el circulo
exterior simboliza la naturaleza ciclica de la mineria de datos [Colin01]. La descripcion detallada

de cada una de las etapas se presenta seguidamente.

2.3. Fase uno, Comprension del negocio

El entender el negocio, quizés es la fase mas importante, en ella se debe determinar los
objetivos, desde la perspectiva del negocio, las metas propuestas y sobre todo la definicion de los
problemas de mineria de datos, con esto de antemano es posible disefiar un plan preliminar de

desarrollo, estos pasos se pueden subdividir en la siguiente serie de actividades o tareas:

2.3.1 Determinar los objetivos del negocio

El comprender cuéles son las verdaderas metas que persigue el cliente, es un factor critico
para determinar, qué se debe involucrar en el plan de proyecto, es necesario plantearse algunas
preguntas que ayuden a hacer un analisis mas detallado de los objetivos principales del negocio y
asi determinar con claridad como ayudaria la mineria de datos a la solucion de los problemas
actuales.
2.3.2 Evaluar la situacion

Un paso importante es hacer una evaluacion de la situacion, que involucre un analisis de los
recursos necesarios como hardware, software, personal disponible, fuentes de datos. También se
deben establecer todas las condiciones bajo las cuales se dara el proyecto, en este punto se debera
elaborar una lista de los posibles riesgos potenciales, asi como de las soluciones a los mismos. Con
estos elementos identificados es necesario realizar un analisis costo — beneficio que indique que

resultara del proyecto.
2.3.3 Determinar las metas de la mineria de datos

Los objetivos determinan cuales son las metas que se persiguen con la implementacién del
proyecto de mineria de datos con respecto al negocio, el determinar las metas permiten conocer con

qué exactitud se debe de predecir la informacién y cudl es el nivel de éxito que se obtendra.
2.3.4 Produccion del plan del proyecto

El plan del proyecto describe detalladamente lo que se quiere alcanzar segun las metas de la
mineria de datos, involucra un analisis de los riesgos, herramientas y técnicas necesarias para
apoyar el proyecto. El plan del proyecto debe de tomar muy en cuenta el tiempo de desarrollo. Las
normas internacionales en mineria de datos sugieren que un 50 a 70 por ciento es invertido en la

fase de preparacion de los datos, 20 a 30 por ciento se invierte en la fase de la comprension de los
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datos, solamente el 10 a 20 por ciento en el modelado, evaluacion y la fase de compresion del

negocio, la fase de planificacion de la presentacion necesita de un 5 a 10 por ciento [Colin01].
2.4 Fase dos, Comprensién de los datos

La comprension de los datos debe iniciar con un conjunto de datos, el analista debe
familiarizarse con los mismos; de esta forma podra identificar los posibles problemas que se
presenten con estos. Esta etapa o fase, involucra cuatro pasos: la coleccion de datos iniciales, la
descripcion de datos, la exploracion de datos y la comprobacion de calidad de los datos, a

continuacion se describe cada una de ellas.
2.4.1 Coleccién de datos

El analista debe cargar e integrar los datos necesarios y determinar las fuentes de origen,
debe de considerar que este proceso puede volverse muy extenso, pues se deben recuperar y en

algunos casos transformar los datos.
2.4.2 Descripcion de los datos

En éste punto el analista realiza un estudio de la naturaleza de los datos, aspectos como el
nimero de tablas, la cantidad de campos por tabla, el dominio de cada campo y cualquier otro
aspecto de los campos, aqui se debe determinar si se tienen los datos necesarios para cumplir con

los requerimientos del proyecto.
2.4.3 Explorar los datos

En esta tarea es donde se sustenta la mineria de datos, aqui se decide cuales son las
preguntas a resolver, las cuales pueden deducirse por medio de una hipotesis, explorando la

generacién gréafica de la informacion o simplemente interpretando reportes.
2.4.4 Calidad de los datos

El analista verifica la calidad de los datos, en este punto se debe de examinar si los datos
obtenidos son suficientes, si tienen el valor adecuado, si hay campos nulos, si hay campos repetidos
con nombres diferentes o si tiene el mismo nombre pero con valores diferentes, se deben identificar

estos posibles conflictos y dar soluciones utilizando el sentido comin [Colin01].
2.5 Fase tres: Preparacion de los datos

Aqui se deben de desarrollar todas las actividades necesarias para construir los datos que
seran colocados en la(s) herramienta(s) de modelado, se debe de trabajar en la seleccion de tablas,

registros y atributos, asi como en la limpieza y transformacion de los datos con la ayuda de
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herramientas de modelado. Esta fase se divide en cinco pasos: la limpieza de datos, la construccion

de datos, la integracion de datos y el dar formato a los datos.
2.5.1 Seleccion de datos

Este es un paso decisivo pues aqui se decide cuales datos deben ser analizados y los
criterios pueden ser varios, inclusive tener presente las metas por las cuales se realizara mineria de
datos en la empresa, la calidad de los datos, las restricciones técnicas como el volumen maximo y

tipos de datos permitidos.
2.5.2 Limpieza de los datos

Si no se limpian los datos, el hacer mineria de datos no pasaria de ser un gran nimero de
consultas sin llegar a obtener resultados, aqui se implementan técnicas bastante ambiciosas que
permitan estimar datos desconocidos. Para realizar la limpieza se debe de asegurar la verificacion
de la calidad de los datos (punto 2.4.4).

2.5.2 Construccion de los datos

Pasado el proceso de limpieza de datos, el analista debe de construir nuevos datos
derivandolos de los ya obtenidos, aqui se crean nuevas tablas y nuevos registros, en ocasiones es
necesario transformar valores simbolicos a numéricos para evitar ambigliedades en los datos, otra

practica es obtener un dato a partir de otros.
2.5.3 Integracion de los datos

Este es un proceso donde se integran tablas o valores nuevos a partir muchas de las tablas
0 valores obtenidos llamadas tablas bases o valores base, se construyen nuevas tablas con
informacion relacionada de diferentes tablas o diferentes bases de datos, estas tablas o valores
nuevos pueden contener agregados (valores calculados) provenientes de otros valores o tablas

diferentes.
2.5.4 Formateo de los datos

El analista debe de dar el formato adecuado a los datos para su procesamiento, esto debido a
que es necesario adaptarlos a la herramienta de modelado utilizada. En muchos casos en este
proceso los cambios en los datos se pueden volver muy complejos y en ocasiones resultan muy

sencillos.
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2.6 Fase cuatro, Modelado

En esta fase se seleccionan las diferentes técnicas de modelado que se ofrecen para la
mineria de datos, algunas de estas técnicas exigen requerimientos especificos en cuanto a la forma
de los datos, por ello es necesario adaptarlos, en ocasiones es necesario retroceder a la fase de
preparacion de los datos (fase anterior). Se necesitan 4 pasos: seleccionar la técnica de modelado,

elaborar un plan de prueba, construir el modelo y evaluar el modelo.
2.6.1 Seleccion de la técnica de modelado

La seleccién de las técnicas de modelado de datos especifica para el proyecto, es una tarea
que involucra un poco de conocimiento de parte del analista, las opciones mas comunes son: redes
neuronales artificiales, arboles de decision entre ellas (CART, CHAID, esta Gltima sera tratada en
detalle méas adelante en este articulo), algoritmos genéricos, método del vecino mas cercano y reglas

de induccion [Presser].
2.6.2 Elaboracion del plan de prueba

Cuando ya se tiene el modelo de datos a usar, es necesario realizar algunas pruebas para
comprobar la calidad y la validez del modelo, comprobando empiricamente si el modelo puede
predecir los datos en funcion de los datos histéricos y ademas que cumpla con las expectativas en la

empresa.
2.6.3 Construccién del modelo

Después de realizadas las pruebas, el analista debe de “correr” el modelo en la herramienta

modeladora a utilizar, generando uno o mas modelos.
2.6.4 Evaluacion del modelo

En este punto el analista en mineria de datos utiliza su conocimiento técnico asi como su
experiencia teniendo en cuenta el resultado de las pruebas de los datos y el modelo, junto con los
expertos en el negocio, utiliza su criterio para determinar si el modelo cumple con las expectativas

planteadas para dar solucién a los problemas que soluciona la mineria de datos en el negocio.
2.7 Fase cinco, Evaluacion

El proceso de evaluacion permite al analista dar una revision al proceso de modelado, aqui
debe de determinar y estar seguro si se cumplieron los objetivos fijados, basicamente esta es una
fase de retroalimentacion, la cual debe considerar: el evaluar los resultados, repasar y determinar los

préximos pasos.
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2.7.1 Evaluacion de resultados

Las evaluaciones anteriores permiten tener claro la exactitud del modelo en términos
generales. En este paso el analista debe de evaluar el modelo de acuerdo a la aplicacion en el mundo
real, aqui determina aspectos reales como las limitaciones de presupuesto, ademas puede determinar
cuanto se puede proyectar el modelo en el futuro y cuales son los posibles cambios que pueden

experimentar los datos en adelante.
2.7.2 Proceso de repaso

El proceso de repaso permite al analista repasar los anteriores proceso y determinar si se
paso por alto un proceso o tarea importante para realizar mineria de datos en el negocio, permite

también revisar la calidad con la que se han realizado los anteriores procesos o pasos.
2.7.3 Determinar los préximos pasos

Este es el ultimo paso de la evaluacién, en este punto el director de proyecto tiene la
suficiente informacion para decidir dar fin al proyecto y continuar con el proceso de presentacion o
si es necesario una iteracion entre los anteriores pasos, también puede decidir empezar con un

nuevo proyecto de mineria de datos.
2.8 Fase seis, La presentacion

La tarea de crear el modelo no es la Gltima que se realiza en un proyecto de mineria de
datos, todo el conocimiento adquirido y la informacion debe de ser organizado y presentado de
forma que el cliente la entienda y la utilice para la toma de decisiones. La presentacion del
proyecto puede ser un proceso tan sencillo como generar reportes, o tan complejo, que permita
generar informacion para retroalimentar el proceso de mineria de datos dentro de la empresa, por
supuesto, la complejidad depende de los requerimientos y objetivos planteados en el proyecto. En
esta fase es importante saber que los usuarios o clientes del proyecto debe entender cuéles son y
como se obtienen los datos para dar con el modelo, aqui son necesarios los siguientes pasos: plan
de la presentacion, plan de supervisién y mantenimiento, elaboracién del reporte final y repaso del

proyecto.
2.8.1 Plan de la presentacion

Para presentar los resultados del proyecto de mineria de datos hay que evaluar primero los

resultados y seguidamente establecer una estrategia para determinar coémo va a ser presentado.
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2.8.2 Plan de supervisién y mantenimiento

El desarrollo de un plan para supervisar y dar el mantenimiento adecuado al proyecto de
mineria de datos evita en gran medida el uso incorrecto de los resultados de la mineria de datos en

la empresa.
2.8.3 Elaboracion del reporte final

En este punto el director de proyecto en conjunto con su equipo de trabajo deben elaborar
un reporte final, en donde incluyen un resumen de los resultados del proyecto, haciéndose mencion
de la experiencia obtenida, una exposicioén conclusiva y comprensiva del proyecto de mineria de

datos en forma verbal. Para realizar dicha exposicion se organiza una reunion final con el cliente.
2.8.4 Revision del proyecto

La revision del proyecto incluye entrevistas con los participantes més importantes del
proyecto, aqui se debe de documentar los fracasos y los éxitos que se dieron en el desarrollo del
mismo, asi como las recomendaciones para el desarrollo de proyectos futuros, en el documento
debe ir escrito el informe de cada uno de los miembros del equipo de desarrollo, por cada una de las
etapas y tareas realizadas [Colin01]. Con la fase revision del proyecto, se concluye la exposicion de
una vision general de cada una de las fases y sus respectivos pasos del modelo de referencia
CRISP-DM, a continuacion se expondra la técnica de andlisis y prediccion de informacion conocida

como CHAID para brindar una muestra de cdmo se obtiene la informacion.
3. CHAID (Chi Squared Automatic Interaction Detector)
3.1 Generalidades

El fin global de la mineria de datos es encontrar informacidn predecible procedente de
grandes volimenes de datos, para conseguir esto no solo basta con tener almacenados y organizados
los datos o tener hardware con un alto desempefio en procesamiento, hacen falta las técnicas y
métodos algoritmicos capaces de procesar los datos y hacer proyecciones validas de informacion,
que ayuden a la empresa a predecir el comportamiento futuro sobre sus servicios y permitirles a

partir de los resultados obtenidos, tomar sus decisiones.

Dentro de estas técnicas existe gran diversidad de tipos, utilizadas segun la naturaleza del

negocio y el tratamiento de los datos, entre ellos se establecen las siguientes categorias:
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Analisis estadisticos (ANOVA, Regresién, Ji cuadrado, Componentes principales, Analisis Cluster,
Anélisis discriminante), Métodos basados en arboles de decision( Arboles de Clasificacion y
Regresion CART, “Classification And Regression Tree”) y Deteccion de Interaccion Automatica de
Chi Cuadrado CHAID, “Chi Square Automatic Interaction Detection), Algoritmos genéricos,
Redes neuronales, Légica difusa y Series temporales[Presser], a continuacién se describe la

técnica CHAID para ilustrar un poco la implementacion de las mismas.
3.2 Funcionamiento de CHAID

El CHAID es un analisis que genera un arbol de decision utilizado para predecir como se
debe comportar una variable a partir de una o varias variables predictoras, formandose un arbol en
el que los conjuntos de una misma rama y mismo nivel son disyuntivos. Esta técnica es utilizada
cuando se requiere dividir una poblacion en varios segmentos, teniendo claro un criterio de
decision.

El &rbol se construye particionando los datos en dos 0 mas subconjuntos de observacion a
partir de los valores que toman las variables predictoras, a cada subconjunto se le aplican
nuevamente el algoritmo hasta que no existan diferencias significativas en la influencia de las

variables de prediccion de uno de estos grupos hacia el valor de la variable de respuesta.

El arbol entonces esta constituido en su raiz por los datos integros y sus ramas por los
conjuntos y subconjuntos. En una particion pueden existir dos 0 mas subconjuntos que estan
determinados por el nimero de los distintos valores que toma la variable utilizada para realizar la
segmentacién, la variable de prediccion utilizada para crear una particion, es la que tiene mayor
relacién significativa con la variable de respuesta, en concordancia con la prueba de independencia

de la chi cuadrado sobre una tabla de contingencia.

Esta técnica resulta apropiada para predecir informacién con variables predictoras,
permitiéndose realizar calculos complejos y ademas en la mayoria de sus implementaciones generan
el arbol de forma gréafica, ayudando a una interpretacion rapida y facil de los resultados, también se

ofrece la forma tabular de los resultados [SmartDrill].

Para ilustrar la técnica se expondra un ejemplo con propdsitos ilustrativos, considere el
diagrama de la figura 2, en el cual se presenta un arbol, en su raiz presenta la muestra entera de los
datos a analizar, que precisamente son 81.040 casas en las que se vendid via correo, en el mismo
cuadro que simboliza la raiz se incluye la ganancia promedio por casa que es de $0. 75. EI nimero
de casas es identificado por CHAID como el mejor predictor con el cual se debe de empezar a

segmentar el mercado. En el diagrama del arbol se puede ver que cuando las casas son de 2 a 4
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personas, se obtiene una ganancia promedio de $1.64, que es dos veces la ganancia generada por
una casa de una persona($0.82) y casi siete veces la ganancia generada por una casa de 5 a 6
personas($0.24 * 7 = $1.68).

Entonces CHAID presenta en el segmento de 2 a 4 personas por casa, Si se cuenta con una
tarjeta de un banco, las ganancias suben a $3.58, si no tienen tarjeta solamente se tiene un
porcentaje de ventas de $1.29. Sin embargo si dentro de este segmento, la cabeza de familia trabaja

en una oficina, la rentabilidad sube a $2.25.

Total
$0.75
n=81,040
1
¥ de (asas
1
| | | |
1 24
§0 82 §l 64
n=25384 n=19319

lngresos

Tajeta Bamco

No
$1.29
n=16,376

Ocupacion

Figura 2. Arbol de decision CHAID [SmartDrill]

Con propésitos ilustrativos en la tabla 1 (Tabla de ganancias) y el diagrama de arbol, los
segmentos son coloreados de forma diferente: promedio de segmento en verde, promedio de
segmento en amarillo y el tltimo promedio de segmento en rojo. De igual manera se numeraron los
segmentos del 1 al 6, ademas en la tablal, se representa otra informacién adicional considerada

importante, para todos los segmentos.
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La primera columna representa el nimero de identificacion del segmento, la segunda
presenta el nimero de casas por segmento, en la tercera se muestra el porcentaje del total por
segmento de casas(2943*100/81040 = 3.6), para el segmento 3, la columna cuatro presenta el
porcentaje de ganancias por casa en cada segmento, la columna cinco presenta las ganancias como
un indice relativo para el porcentaje del modelo entero, puesto a 100 ($0.76 * 100 / $0.75 = 101),
para el segmento 5, con esta medida se genera una ganancia de 4.76 veces el promedio del modelo
en la muestra total(476 * $0.75 = 3.58), y méas de 15 veces la rentabilidad del peor segmento(476 /
31 = 15), asi se puede determinar que el segmento que presenta el mejor indice es el ndmero 3, en
las columnas de la 6 a la 9 se presentan datos acumulativos por segmento, de las columnas de la 2 a
5, otra informacion que presenta la tabla de ganancias son los mejores segmentos, el 3, 4 y 2
representando el 28.4% ((2943+5792+14315) * 100 / 81040 = 28.4) de la totalidad del ejemplo,
teniendo un porcentaje de ganancias del $1.75 por casa(segun CHAID), por consiguiente es 2.32
veces aprovechables que el porcentaje de la muestra del ejemplo(1.75 /0,75 = 2.32).

CHAID es particularmente Gtil para generar modelo de segmentos de mercado, permitiendo
predecir a las empresas cuales segmentos del mercado deben dirigirse, segin el calculo de
ganancias, es muy utilizado en los medios de comunicacion. Los resultados pueden ser colocados

facilmente en una base de datos y ser procesados para la toma de decisiones [SmartDrill].

Segmen. [Casas/Segm.|Porc. del|Porc. $| Indice |Acumula.{Acumula.|/Acumu $| Acum.
ID Total por Segm. | casa por Porc. Porc. Index
casa segm. total casas | Segm.

3 2,943 3.6 358 476 2,943 3.6 3.58 476
5,792 71 225 298 8,735 10.8 270 358
14,315 17.7 117 155 23,050 284 175 232

2
1

11,069 13.7 \o 37 49 44,703 552 1.17 156

6 36,337 4438 0.24 31 81,040 100.0 0.75 100

Tablal. Tabla de Ganancias [SmartDrill].
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4. Conclusion

El tener claro cudl es el camino para llevar a cabo un proyecto de mineria de datos depende
sin lugar a duda de la sistematizacion de todo el ciclo de vida, el modelo de referencia CRISP-DM
permite dar un seguimiento ordenado a cada una de las fases y tareas que involucran el desarrollo
del proyecto, dentro de las fases que deben de realizarse figuran: Comprension del negocio,
comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y presentacion del
proyecto. Es necesario tener presente que todo el modelo siempre debe de ir en concordancia con
los objetivos de la empresa y llevar un control sobre el cumplimiento de los requisitos establecidos.
Dentro de la fase cuatro “Modelado”, es necesario escoger la técnica de analisis, que mas se adapte
a las necesidades y naturaleza del proyecto. Hoy en dia existe un gran nimero de técnicas de
andlisis de datos, entre ellas se mencionan: Analisis estadisticos, Métodos basados en arboles de
decision (Arboles de Clasificacion y Regresion CART, “Classification And Regression Tree”) y
Deteccion de Interaccion Automatica de Chi Cuadrado CHAID, “Chi Square Automatic Interaction
Detection), Algoritmos genéricos, Redes neuronales, Légica difusa y Series temporales. En
particular el objetivo global de la mineria de datos es poder realizar predicciones sobre el
comportamiento de diversas variables, alimentandose con grandes cantidades de informacion
actualizada y veraz, una técnica muy utilizada para esto es el CHAID, este es un método de analisis
que genera un arbol de decision utilizado para predecir como se debe comportar una variable a
partir de una o varias variables predictoras, con esta informacion se debe segmentar el mercado,
permitiéndose tomar decisiones, basandose en el retorno de la inversion o las mejores opciones de
rentabilidad.
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