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Resumen

Uno de los procesos de KDD (Knowledge Discovery in Databases), denominado
Mineria de Datos, puede ser conceptualizado como una secuencia de actividades,
técnicas o algoritmos que tienen como proposito general la extraccion de
conocimiento interesante de un conjunto de datos triviales. La posibilidad de
combinar aleatoriamente estas técnicas sin un adecuado entrenamiento o como
minimo, un esquema de asistencia, no permite aprovechar el potencial de las
herramientas de Software disponibles. En este trabajo, se propone una solucién con
la utilizacion de: la tecnologia de Agentes Inteligentes, Cadenas de Markov y el
método AHP. En base a ello, se disefia un esquema de asistencia inteligente para
usuarios que deseen practicar Mineria de Datos, que permita recolectar y transferir
el conocimiento de usuarios experimentados. Considerando la actual variedad de
herramientas para KDD, se optd por el disefio de un framework con el fin de
desarrollar una solucion que sea aplicable a cierto rango de dichas herramientas.
Finalmente, se implement6 un esquema concreto para KNIME, el cual permitio llevar
a cabo algunas pruebas para medir la utilidad efectiva del asistente.
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1 Introduccion

La Mineria de Datos es uno de los campos de crecimiento mas veloz en la industria de
la computacion. Una de sus principales fortalezas es su amplitud en cuanto a los
posibles ambitos donde puede ser aplicado. Algunos ejemplos de areas que pueden
mencionarse sobre su aplicacion efectiva son: industria bancaria, telecomunicaciones,
ventas, medicina, deportes y variedad de ingenierias [7]. En los Gltimos afios, han
surgido aplicaciones que proveen bibliotecas de técnicas y algoritmos para la
gjecucién de procesos de Mineria de Datos. Como en cualquier otro grupo de
herramientas de Software, es posible encontrar ejemplares distribuidos bajo licencia
comercial, aunque en Mineria de Datos existen herramientas excelentes vy
ampliamente utilizadas de licencia libre, como Weka®, Orange® y KNIME?®,

A pesar de que dichas herramientas suponen facilitar la practica de esta disciplina,
definir y ejecutar procesos de Mineria de Datos no resulta ser una tarea trivial. Por lo
tanto, numerosas variables y decisiones a ser tenidas en cuenta se ven involucradas
durante el proceso [7]. Las aplicaciones que actualmente soportan este analisis,
empaquetan gran cantidad técnicas y algoritmos, expandiendo asi las posibilidades de
sus usuarios para explotar el descubrimiento de conocimiento. Solo como referencia,
KNIME en sus versiones mas actuales ya cuenta con alrededor de 500 operadores.

En ciertas ocasiones, la construccion de procesos se convierte en una tarea
repetitiva, sobre todo cuando el objetivo de los mismos es similar. El registro y
analisis de las combinaciones entre técnicas y de los procesos que se construyen en el
tiempo podrian permitir la implementacion de un esquema de asistencia basada en
experiencias pasadas. Ademas, definir modelos de los criterios que condicionan la
combinacion de los diferentes operadores podria complementar dicho esquema. Sin
embargo, las actuales herramientas desaprovechan esta oportunidad, que claramente
podria beneficiar la generacién de nuevos proyectos, facilitando el trabajo de los
analistas.

Bajo este contexto, se propone la implementacién de un esquema de asistencia
basado en agentes inteligentes de interfaz y técnicas de Inteligencia Avrtificial que
proporcione ayuda al usuario de las herramientas de Mineria de Datos actualmente
utilizadas. El agente podra organizar la creaciéon de procesos y asistir al usuario,
inexperto o no, en diversos contextos de la construccion. Adicionalmente, se
registraran las combinaciones y procesos validos que se construyan durante el tiempo,
para posteriormente ejecutar un esquema de recomendacion basado en Cadenas de
Markov [4] como modelos predictivos. Llevar un registro de los procesos completos
anteriormente creados permite analizar la similitud de éstos con los nuevos procesos
que se construyan en la interfaz. Cuando el proceso actual presenta una alta similitud
con alguno en la base de conocimiento, probablemente el usuario desee analizarlo y
tomar ideas para su trabajo actual. Un algoritmo de comparacién de procesos con
tales caracteristicas, es factible de implementarse mediante el uso del método AHP

! Weka Software http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
2 Orange Software. http://www.ailab.si/orange/
¥ Knime Software. http://www.knime.org/
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[10]. Dada la compleja naturaleza de las comparaciones entre los procesos, AHP
permite la definicién de una flexible cantidad y granularidad de criterios para decidir
el grado de similitud entre los mismos. Finalmente, la solucién se extendera a
cualquier aplicacion de Mineria de Datos, mediante el disefio de un framework
orientado a objetos adaptable a las peculiaridades y caracteristicas especificas de cada
herramienta.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente forma. En la Seccién 2 se explica
porqué los usuarios de las herramientas de Mineria de Datos deberian ser asistidos en
sus tareas. En la Seccién 3, se describe las principales caracteristicas del esquema de
asistencia planteado, mostrando el uso de Modelos de Markov, el método AHP, y el
disefio de un framework independiente de la herramienta. En la Seccion 4, se presenta
una implementacién del esquema para KNIME. En la Seccién 5, se presentan algunos
resultados obtenidos del proyecto. En la Seccion 6, puede hallarse un analisis sobre
los trabajos relacionados. Luego, en la Seccion 7, se presentan las conclusiones del
trabajo. Finalmente se anexan 2 apéndices para extender la informacion acerca de la
herramienta desarrollada y 1 apéndice que muestra el cuestionario que se utilizé para
su evaluacion.

2 Asistencia en Mineria de Datos

En la actualidad, las aplicaciones muestran un gran conjunto de herramientas y
opciones para desarrollar las tareas para las que fueron construidas. Cada item de
men, cada comando escrito, cada icono, representan el acceso a una herramienta que
brinda la aplicacién al usuario. El usuario debe entonces, decidir que herramienta
usara para cada propésito, y qué secuencia de pasos, utilizando las herramientas
individuales, lograran satisfacer la tarea a realizarse. El problema surge cuando el
alcance de la aplicacion se incrementa, produciendo un aumento en la cantidad de
herramientas disponibles. Y efectivamente, es el problema que se ha venido dando en
las aplicaciones de hoy en dia; el usuario a veces resulta abrumado por la cantidad de
posibilidades que le brinda una interfaz de usuario.
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Figura 1. Crecimiento de la cantidad de iconos en Microsoft Word en el tiempo
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A modo de ejemplo, se puede apreciar en la Figura 1 como a lo largo del tiempo,
se ha dado un crecimiento de herramientas en la interfaz de una conocida aplicacion,
Microsoft Word. Bajo la suposicién de que este crecimiento es lineal, dentro de dos o
tres generaciones las personas deberan lidiar con un nimero absurdo y elevado de
posibilidades. A partir de este modelo, se deduce que sera necesario determinar
formas de asistir al usuario ante interfaces complejas.

La Mineria de Datos no es la excepcion a esta regla. No solo se incrementan la
cantidad de operadores disponibles por cada herramienta constantemente, sino que
algunas permiten la incorporacion de paquetes de operadores externos, como por
ejemplo KNIME, donde pueden adquirirse extensiones con operadores de Weka, asi
como también operadores para Quimica, Matematica, entre otros. Pero la complejidad
no solo se encuentra en la cantidad de posibilidades, sino que también debe tenerse en
cuenta la correcta combinacién de los operadores considerando las restricciones
asociadas. De esta forma, es posible establecer una analogia entre la Mineria de Datos
y resolver un rompecabezas [7]. Las piezas individuales no suponen estructuras
complejas, aunque al agruparse constituyen sistemas complejos y elaborados. Durante
la construccion de estos sistemas, seguramente el analista puede frustrarse, comenzar
a forzar las partes para que encajen entre si, y eventualmente cansarse y desistir. Pero
una vez que se comprende como utilizar dichas piezas, puede concluirse que no era un
proceso tan complejo como parecia al comienzo. Con el tiempo, los usuarios
aprenderan y se familiarizaran con el adecuado uso de las técnicas y algoritmos de
Mineria de Datos, aunque investigar formas de acelerar la curva de aprendizaje
motiva el desarrollo de este proyecto.

La asistencia para Mineria de Datos es realmente un campo de investigacién poco
explorado, sobre todo cuando se aplica especificamente a las herramientas. Uno de los
motivos de esta situacion podria ser el hecho de que las aplicaciones para soporte de
Mineria de Datos se han popularizado en los Gltimos tiempos. Por el contrario, la
Mineria de Datos ha sido utilizada ampliamente en el disefio de sistemas inteligentes,
como en [19], [8], entre otros. Considerando esto, la asistencia a través de agentes
inteligentes en el desarrollo de proyectos de Mineria de Datos resulta en un enfoque
novedoso y de notable valor practico.

3 Vision general del asistente

Los agentes inteligentes de interfaz son entidades de software que tienen el objetivo
de asistir a usuarios en sus tareas basadas en computadoras. A través del aprendizaje
de sus habitos de trabajo y de sus preferencias, estas entidades pueden mejorar la
productividad de los usuarios e incluso reducir su carga de trabajo [18, 9]. La
inteligencia en las aplicaciones puede identificarse sencillamente, cuando las mismas
exhiben comportamiento similar al razonamiento humano. Légicamente, un agente no
puede alcanzar la inteligencia humana, ya que la misma es extremadamente compleja
como para ser modelada en un software. Sin embargo, existen aproximaciones donde
se consiguen emular algunas caracteristicas, como por ejemplo el razonamiento, la
inferencia o conocimientos especificos para ciertos dominios [21].

Es posible identificar 2 tipos de usuarios de las aplicaciones para Mineria de
Datos: i) los usuarios novatos, que aun no han comprendido los conceptos necesarios
para llevar a cabo proyectos, y ii) los usuarios expertos, que manejan con facilidad los
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conceptos pero que pueden no estar familiarizados con la aplicacion a utilizarse. En el
caso de i), con la ayuda de un asistente, los usuarios inexpertos pueden hacer frente
tanto a las particularidades de las nuevas herramientas, como a la gran cantidad de
operadores disponibles. En ii), el asistente puede ayudar al usuario experto a
adaptarse a la herramienta con mayor velocidad.

El conocimiento que poseen los usuarios experimentados claramente le resulta de
utilidad al novato, y cominmente se ve desperdiciado. Dentro de dicho conocimiento
se pueden identificar a) restricciones conceptuales entre los operadores (de caracter
estatico), b) restricciones contextuales entre los operadores (referidas al tipo de datos),
c) combinaciones entre operadores comdnmente utilizados, y d) procesos completos
que han demostrado ser Utiles y podrian reutilizarse en un futuro.

En los casos a) y b), se disefid un esquema flexible en cuanto a la definicién de
nuevas restricciones, soportando actualmente los dos tipos mencionados. Para a), el
usuario experto puede definir la restriccion entre dos operadores que conceptualmente
no pueden combinarse, y que deben restringirse bajo cualquier contexto. En b), los
usuarios expertos deben definir los tipos de datos (nominal, discreto, etc.) que un
operador acepta, de modo que el asistente interprete en base al contexto si dicho
operador puede ser utilizado.

En c), el asistente observa como los expertos componen los operadores y genera
un modelo predictivo en base al historial de combinaciones. Posteriormente, sugiere
la utilizacion del conjunto de operadores mas cominmente utilizados bajo el actual
contexto de construccion, generando un ranking por relevancia. En este punto se
analizaron 2 modelos predictivos: Cadenas de Markov y Redes de Bayes. EI modelo
de dependencias entre los operadores es sencillo, ya que se asume que el préximo
operador solo depende del anterior. Por este motivo, se decidid utilizar las Cadenas
Markovianas, dado que las Redes de Bayes suponen dominios con modelos de
relaciones complejos y se estaria desaprovechando su potencial.

En d), los usuarios con experiencia desean almacenar los procesos que han sido
exitosos, lo cual es una funcionalidad soportada por las herramientas actuales. Sin
embargo, la informacion generada queda en archivos externos a la aplicacion y
dificilmente se reutilice. El asistente proveera un mecanismo de importacién /
exportacion propio que permita el analisis de los procesos y pueda generar
recomendaciones a usuarios que se encuentren trabajando en proyectos similares.
Ademas tomara en cuenta el feedback o retroalimentacion de los usuarios para
mejorar sus criterios de recomendacion y poder ajustarse a los perfiles de los usuarios.

A pesar de que los agentes de interfaz pueden extraer conocimiento a través de la
observacién, en nuestro caso se requiere que los usuarios expertos brinden parte de su
conocimiento de forma explicita en ciertos casos, como en a), b) y d). Esto se debe a
que el esquema de asistencia propuesto requiere de cierto tipo de informacion que no
puede inferirse del contexto de construccion. Luego, se debe hacer frente a uno de los
mayores retos a la hora de desarrollar este tipo de agentes: determinar de qué forma el
agente de interfaz podréa observar las acciones del usuario en la aplicacion asistida. No
siempre las aplicaciones se disefian con el objetivo de ser extendidas o de permitir la
observacién de los eventos que acontecen. Como podremos observar en la Seccién
3.3, en este caso se disefié un esquema flexible para el monitoreo de eventos desde la
interfaz, capaz de adaptarse a las distintas herramientas. De esta forma, el agente
aprendera de los usuarios expertos durante la etapa de entrenamiento y posteriormente
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guiara a los analistas a través de una vista de informacion, que puede ser representada
con una ventana aparte de la aplicacion o con una vista interna dentro de la misma.

Las secciones siguientes explican algunos de los componentes principales del
esquema de asistencia propuesto. En la Seccion 3.1 se muestra como puede predecirse
el siguiente operador a ser utilizado a través del uso de Cadenas Markovianas. En la
Seccidn 3.2 se presenta el algoritmo de deteccion de similitudes entre procesos basado
en AHP. Finalmente, en la Seccion 3.3 se destaca la importancia de la definicién de
un framework para independizar la solucion de la herramienta utilizada.

3.1 Cadenas de Markov como Modelos Predictivos

Los procesos estocasticos pueden definirse como procesos que toman valores dentro
de un espacio de posibles estados, en funcion del tiempo. Se deduce que la mayoria de
los procesos que ocurren cotidianamente puede considerarse estocasticos. En
particular, las Cadenas de Markov o Procesos Markovianos, son un tipo especial de
procesos estocasticos que poseen la Propiedad de Markov, donde el estado actual del
proceso condiciona con cierta probabilidad el valor del estado siguiente. Mas
formalmente, dado un conjunto de posibles estados discreto, S={So, Si1, Sz, ...Sp} y un
conjunto de instantes de tiempo discretos, T={T,, Ti, Ty ..Ty}, una Cadena de
Markov es un proceso estocastico donde el valor que toma en el tiempo, P(T;.;) esta
condicionado por P(T;). Por lo tanto, quedan completamente caracterizadas por las
probabilidades condicionales P; para todo i,j en S, que representa las probabilidad de
transicion desde el estado i al j o la probabilidad de ocurrencia del estado j dado el i.
Pueden representarse mediante grafos o matrices de transicién, donde los posibles
estados se reflejan en los nodos o filas/columnas y las transiciones en los arcos o
intersecciones, respectivamente.

Los procesos Markovianos tienen una amplia gama de aplicaciones, entre las que
se encuentran aplicaciones en Internet como el PageRank de Google, estadistica y
simulacion como el Método Monte Carlo basado en Cadenas de Markov [5], en la
biologia aplicado a la dinamica de las poblaciones [1], en los juegos de azar, en la
prediccién del clima, entre otros. En general, pueden aplicarse a cualquier dominio en
el que se pueda identificar: un conjunto de estados del sistema, la definicion de
transicion entre estados, y una ley de probabilidad condicional, que defina la
probabilidad del nuevo estado en funcién de los anteriores.

Bajo este marco, podemos notar que un proceso de Mineria de Datos puede ser
conceptualizado como una secuencia de operadores, cada uno perteneciente a una de
las etapas del proceso de KDD (recoleccion, pre proceso, extraccion, etc.). La
construccion de procesos tiende a convertirse en el disefio de workflows, donde se
generan combinaciones entre dichos operadores. Las combinaciones comuinmente
suelen repetirse, generando secuencias validas y potencialmente (tiles. Por lo tanto,
en base a esta informacion que actualmente esta siendo desperdiciada, es posible
determinar o inferir que tipo de técnica podria ser factible de utilizar dado el estado
del proceso actual. Esta situacion es similar a la que se da en [4], en donde bajo la
suposicion de que las personas muestran regularidades en sus acciones diarias,
mediante un método de prediccion simple basado en Cadenas de Markov se puede
predecir el siguiente comando de consola ejecutado en un entorno UNIX.
Légicamente, para ello el modelo requiere de un tiempo de entrenamiento para
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adaptarse a sus posibles usuarios. No existen métodos para determinar el tiempo
adecuado, pero en el estudio realizado se demostraron resultados coherentes con un
entrenamiento de 168.000 ocurrencias. EI modelo resultante se denominé IPAM
(Incremental Probabilistic Action Modeling), y surge por la necesidad de proveer un
mecanismo preciso, eficiente, adaptativo y que no requiera almacenar el historial de
comandos ejecutados.

El modelo IPAM se implementa de forma sencilla con una matriz de transiciones
de NxN, donde N es la cantidad total de comandos distintos utilizados. La posicién
M;; representa la probabilidad del comando j dado que el actual es i 0 P;. La matriz
fue implementada con una estructura dindmica de modo que sus dimensiones fueran
aumentando a medida que se ejecutaban nuevos comandos. Para generar
recomendaciones, dado que se habia ejecutado el comando X, en la fila
correspondiente a X en la matriz se realizaba un ordenamiento para poder recuperar el
proximo posible comando con mayor probabilidad de ocurrencia. Légicamente, la
prediccion puede extenderse a un conjunto de N comandos mas probables en vez de
solamente el mayor. Finalmente, el algoritmo utiliza un factor conocido como
ALPHA, que permite determinar el grado de importancia de las ocurrencias mas
recientes respecto de las antiguas. Este factor esta comprendido en el rango [0,1], vy
dada la ocurrencia del comando j dado que el anterior fue i, se multiplican los
coeficientes de la fila correspondiente a i por ALPHA (simulando el olvido de
ocurrencias) y la casilla correspondiente a P; se le adiciona (1- ALPHA).

Aplicado en el contexto de prediccion de proximas técnicas, la matriz de
transicion que define el modelo de Markov, puede apreciarse en la Figura 2. Alli los
operadores se corresponden con las filas y columnas de la misma, y las probabilidades
de las celdas se veran modificaran a medida que nuevas ocurrencias se observen en la
interfaz. Adicionalmente, el pseudo-codigo para las funciones de entrenamiento y de
prediccion se adjunta a continuacién. En cuanto al valor de ALPHA, fue establecido
en 0,8 considerando los resultados obtenidos el estudio en [4].
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Figura 2. Matriz de transicion para el modelo de prediccion
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predecirSiguientes (String fuente, int cantidad) : String[] {
Obtener copia de la fila Matriz[fuente];
Ordenar descendentemente la copia de la fila.
Retornar las primeras (cantidad) técnicas;

}

entrenar (String fuente, String destino) : void {

Si (no existe fuente)
Agregar fuente a la matriz;

Si (no existe destino)
Agregar destino a la matriz;

Ocurrencias++;

Para cada técnica registrada {
Matriz[fuente,técnica]=Matriz[fuente, técnica]* ALPHA;

}

Matriz[fuente,destino]=Matriz[fuente destino] + (1 — ALPHA);
}

3.2 Algoritmo de comparacién basado en AHP

A medida que la herramienta de Mineria de Datos es utilizada, se generan procesos
que llevan al éxito del proyecto de andlisis llevado a cabo. Estos procesos contienen
informacion valiosa sobre combinaciones validas entre operadores, y pueden ser
aprovechadas en la construccion de nuevos procesos. Una vez concluido el proyecto y
comprobada su utilidad, los usuarios tienden a almacenar el proceso mediante el
mecanismo de exportacion comlUnmente provisto en las aplicaciones, aunque en
realidad dicha informacién esta siendo desperdiciada. Existe la oportunidad de que el
agente propuesto utilice la base de datos de procesos que se genera implicitamente,
para asistir a futuros usuarios de la herramienta. El esquema planteado deberia ser
capaz de procesar los proyectos almacenados y recomendar aquel/los similares al que
actualmente se construye. Esto puede resultarle Util al actual analista, ya que podria
analizar por su propia cuenta el proceso similar e identificar posibles ideas y
soluciones que beneficien su trabajo. Resulta claro que determinar el proceso mas
similar de una base de datos o, mas concretamente, comparar procesos de Mineria de
Datos, puede resultar complejo. Mas aun, el algoritmo empleado puede requerir de
ajustes a medida que se prueba con ejemplos reales. Por lo tanto, a continuacién se
propone analizar una simple pero potencialmente Util técnica para mejorar el esquema
de asistencia planteado.

El AHP (Analytic Hierarchy Process) [10] es una técnica comUnmente utilizada
en la toma de decisiones complejas, que involucran maltiples criterios a tenerse en
cuenta. Este método no sélo se limita en &mbitos informaticos como en [11], sino que
se extiende a cualquier dominio en donde sea necesario tomar decisiones complejas,
como en la medicina [20] o en los negocios [3]. Para aplicar este método en cualquier
contexto, deben identificarte los tres elementos principales, los cuales pueden verse
relacionados en la Figura 3:

39JAI10 - EST 2010 - ISSN: 1850-2946 - Pagina 1010



Obijetivo: es la meta principal o prop6sito para el cual se ejecuta el analisis. En el
contexto de este problema seria determinar el proceso almacenado con mayor
similitud al que actualmente se este construyendo.

Criterios: representan una separacion légica para alcanzar ese objetivo principal. En
AHP se acostumbra a definir una estructura de jerarquica de criterios que permiten
desglosar un problema considerable en pequefios sub problemas. Aplicando el método
a este proyecto, se deberia utilizar una jerarquia de criterios para determinar la
similitud entre procesos. Como bien se definié, comparar procesos de Mineria de
Datos no es una tarea simple y una separacion en sub criterios beneficia la
construccion de tal algoritmo. A cada criterio y sub criterios se los pondera con un
peso, modelando la importancia de cada uno y teniendo como restriccién que la suma
de los pesos de los sub criterios de un criterio padre debe ser igual a 1.

Alternativas: representan todas las posibles respuestas al objetivo. La pregunta
principal en el problema seria: ;Qué proceso almacenado es el mas semejante al que
se encuentra en construccion? Las alternativas son los procesos en la base de datos y
son solamente evaluadas de forma concreta en los criterios inferiores u hojas del
arbol. En los criterios intermedios la evaluacién es simplemente aplicar el peso de
cada criterio a las evaluaciones mas concretas provenientes de los sub criterios, por lo
que se resume en una multiplicacién de probabilidades.

Objetivo Objetivo
0.5 0.5
I 1
Criterios i - '
0.25 0.75 0.4 = 0.6
25 | | Al

01 | |Al 0. |_|Al |_Alternativa

1 1 | N 1
o3| | 0.35 | | Al |__|An | Alternativa

2 - 7 -3

Alternativas |

0.5 Alternativa

T Nl N4 1 N1 1 N-
0.1 |_|Al w LA LAl |_Alternativa

N | N N | N

Figura 3. Estructura genérica de criterios para AHP

En el contexto del trabajo, el método AHP es utilizado para el andlisis de
similitudes entre procesos que se almacenen en la base de conocimiento. Dicho
andlisis se desencadena luego de un evento que modifique significativamente el
proceso, como por ejemplo la creacion de una nueva conexién entre operadores. Ante
un alto grado de similitud entre el proceso actualmente en construccion con alguno de
los procesos almacenado, se le recomienda al usuario la revision de dicho proceso. En
una primera aproximacion al uso de este método, se identificaron los criterios que
pueden apreciarse en la Figura 4.

39JAI10 - EST 2010 - ISSN: 1850-2946 - Pagina 1011



Similitud Similitud

de procesos
0.55

de procesos
0.5 05 |:> 0.45

I 1 1
m
05 05

0.5 05

Nombre de Tipo de Nombre de Tipo de

técnica técnica técnica técnica

Figura 4. Proceso de ajuste de los criterios para la similitud de procesos

Desde un principio, para definir los pesos de cada criterio se consideran
probabilidades equivalentes en cada nivel, obteniendo una configuracion estandar.
Pero es légico que este esquema no se adapte a todas las situaciones y a los posibles
intereses que posea cada usuario. Por lo tanto, se brinda la posibilidad de evaluar las
recomendaciones para que el algoritmo sea ajustado por el agente con el fin de
mejorar la blusqueda de similitudes. Cuando el usuario recibe una recomendacion,
puede aprobarla o rechazarla, de acuerdo a si resultd Gtil o por lo menos, si los
procesos presentaban similitudes interesantes. En base a la evaluacion, se propuso que
el agente adopte el siguiente comportamiento: 1) en caso de evaluacién positiva,
como la recomendacion fue exitosa, se determina el criterio que obtuvo la mejor
evaluacion y se incrementa la importancia del mismo en el nivel al que pertenece; 2)
en caso de evaluacion negativa, se decrementa el peso del criterio mejor evaluado con
el fin de corregir la recomendacion erronea. Esto permite que el grado de similitud
final que retorna AHP sea mayor o menor respectivamente. En la Figura 4 puede
observarse como se modifica el algoritmo considerando que el criterio Estructura fue
el de mayor peso.

3.3 Framework independiente de la herramienta

Considerando que no existe una Gnica herramienta que satisfaga las necesidades y
preferencias de todos los analistas, resulta beneficioso para este trabajo el disefio de
un framework de objetos Java que permita adaptar el esquema de asistencia a las
diferentes aplicaciones, como KNIME, Orange y Weka. Aunque los frameworks son
estructuras abstractas, poseen un alcance limitado en cuanto a sus dominios de
aplicacién. En este caso, el propdsito general o dominio de dicho framework seria la
construccion de agentes de interfaz para herramientas de Mineria de Datos, por lo que
se generarian diferentes implementaciones concretas para cada herramienta. De esta
forma, es posible abstraer el comportamiento en comin y promover la re usabilidad
tanto de disefio como de cédigo fuente Java.

Durante la creacion de un framework, es importante definir los puntos de
modificabilidad o hot spots que le provean a sus implementaciones la posibilidad de
definir sus comportamientos especificos. Ejemplos de hot spots pueden encontrarse en
la implementacién de una interfaz Java, la definicion de un método abstracto, la
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composicion de objetos, la definicion de archivos XML, etc. En el contexto del
trabajo, deben definirse los puntos que varian segtn la herramienta donde se utilice el
agente, entre los que encontramos: a) la definicion de una vista de informacion para
mostrar alertas y recomendaciones, b) la persistencia de los datos necesarios para 1os
modelos (para la cual se provee una implementacion por defecto en archivos XML),
c) la definicion de nuevos tipos de restricciones 0 conocimientos relevantes para la
asistencia, d) la forma de extraer los tipos de datos manejados en el proceso, €) el
monitoreo de los eventos desde la interfaz de la aplicacién, entre otros.

Una vez definido el framework y sus puntos de extension, se procedio a extenderlo
de modo de alcanzar el comportamiento concreto que caracterice a la herramienta
KNIME, generando una asistente funcional denominado KAgent. De esta forma, se
proporciona una guia de como el framework puede ser extendido y se obtiene una
aplicacién concreta sobre la cual evaluar los utilidad del esquema plateado. En la
siguiente Seccion profundizaremos sobre KAgent.

4 KAgent: Un asistente inteligente para usuarios de KNIME

KNIME es una herramienta basada en workflows que posee un repositorio con
alrededor de 500 operadores y se distribuye como un plug-in para la plataforma
Eclipse [13]. De la misma forma, para el desarrollo de KAgent se aprovecharon las
facilidades que proporciona dicha plataforma, influenciando el disefio de nuestra
herramienta. En el Apéndice A puede verse en detalle la arquitectura definida. En la

Figura 5 se presenta la interfaz de KAgent y los elementos visuales que se agregan a
KNIME.
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Figura 5. Interfaz de KAgent
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Vista de informacion: componente principal del esquema que le permite al usuario
visualizar las notificaciones generadas, aunque podrian ser obviadas por el mismo ya
que no interfieren directamente con su trabajo. Puede complementarse con la vista de
ayuda de KNIME, con informacion estatica sobre los operadores.
Vista de log: provee mayor visibilidad a las acciones de agente, lo cual permite
evaluar su comportamiento durante la etapa de desarrollo de la herramienta.
Vista de repositorio del Agente: basada en el repositorio original, genera los filtros
adecuados y resalta aquellos operadores que tengan asociados conocimientos, como
restricciones o recomendaciones.

Recordando los conocimientos que resultan interesantes en el esquema de
asistencia, a continuacién se describe como se ven reflejados en KAgent:
a) En cuanto a las restricciones conceptuales, el usuario experto selecciona los
operadores desde el repositorio y establece una restriccién a través del meni del
asistente (Figura 6). Adicionalmente agrega una explicacion acerca de la
incompatibilidad.
b) En las restricciones contextuales, el usuario experto selecciona los operadores del
repositorio y define los tipos de datos aceptados como entrada para cada uno.
Posteriormente, el agente analiza el tipo de datos resultante de un operador en uso y le
indica al usuario que operadores puede utilizar a continuacion.
c) En las combinaciones de operadores, cuando se selecciona un operador en el
workflow que ya forma parte del proceso, el asistente le indica al usuario cuales son
los operadores recomendados para continuar el proceso utilizando Markov. Se
determind mostrar los 3 operadores mas comdnmente utilizados, ordenados por su
relevancia en el pasado. Por otro lado, si el usuario utiliza efectivamente un operador,
recomendado o no, el asistente entrena el modelo con una ocurrencia.
d) Cuando un proyecto finaliza con éxito, cominmente se almacena en KNIME a
través del exportador de procesos en archivos ZIP. En este caso, KAgent reutiliza el
mecanismo de exportacién, pero almacena los procesos en un repositorio indexado,
generando un descriptor con informacion relevante para el algoritmo AHP. Luego,
cuando un usuario se encuentra en plena construccion y realiza una modificacion
significativa en el workflow, se ejecuta el algoritmo en blsqueda del proceso mas
similar. Solo en el caso de hallar alguno con una similitud notable con respecto al
resto de las alternativas, se genera una recomendacién. Luego, el usuario puede
indicar si la recomendacion fue Gtil o no, ajustando la importancia de los criterios
involucrados.

& KNIME - 2: Plant Clustering - Eclipse SDK
File Edit Mavigate Search Project Run | Agent Menu Mode ‘Window Help

J £ - ) J % - J 5 J . Teach new workflow

Search for workflows
,a WorkFlow Projects

ows-poesco

=5

Start agent execution

| Sop agenk execution

(&) Ejemplo visualizacion Add Restriction

(&) Evaluacion de Gestion Set Restricted Data Types Color Manager
{:EI Gestion con Bayes

i X X Hierarchical
{:ﬁ K-Means vs Class Reject workflow recommendation Clustering
A) Plarit Clustering Accept workflow recommendation
A oL L P = . m=m

Figura 6. Menu del asistente en KNIME
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En el Apéndice B puede observarse un caso practico de uso del asistente para
KNIME.

5 Resultados

La herramienta fue probada por los autores verificando su correcto funcionamiento y
evaluando su potencial utilidad. EI modelo de Markov se comporté de forma
adecuada, recomendando los operadores que cominmente se utilizaron y priorizando
las ocurrencias mas recientes. Adicionalmente, se generaron procesos que Se
asemejaban a los 10 ejemplos que se introdujeron en la base de datos. El algoritmo
basado en AHP respondié correctamente en el 73% de los 15 casos, aunque en
algunos recomendaba procesos no tan similares. EI mecanismo de feedback permitio
que el asistente corrija sus recomendaciones en el 27% restante de los casos de
prueba, evitando asi convertirse en una molestia en lugar de una ayuda.

En este momento estamos realizando pruebas sobre estudiantes de Ingenieria en
Sistemas que toman el curso optativo Data Mining, de forma de poder evaluar las
mejoras introducidas por el uso de las herramientas con y sin el asistente, sobre
usuarios novatos. Previamente, KAgent fue entrenada por los autores del proyecto
durante la construccion de 10 procesos validos que han sido usados en proyectos
académicos. A los alumnos se les entrega un trabajo practico para la aprobacion de la
materia, en el cual deben aplicar los conocimientos adquiridos durante el curso para
resolver un problema de Mineria de Datos. Adicionalmente, como requisito los
alumnos deben utilizar KNIME para la resolucion. Luego de un lapso de 2 semanas,
se les distribuye una version de KAgent para continuar y finalizar el practico.
Finalmente se efectlia una encuesta (referirse al Apéndice C) para determinar si
KAgent ayudé a los alumnos con su labor en relacién con la version original de
KNIME. Las primeras encuestas recibidas indican resultados favorables para nuestro
enfoque, aunque la evaluacién aun se encuentra en proceso.

6 Trabajo relacionado

Los agentes inteligentes han sido ampliamente utilizados en diversas areas, sobre todo
cuando se requiere manejar grandes cantidades de informacion o ejecutar tareas
repetitivas, como filtrado de informacion, bisqueda y navegacion en la Web [6, 14],
manejo y consultas en bases de datos [16], manejo de e-mail, turismos [17],
planificacion de reuniones y comercio electrénico [15]. A pesar de ello, el uso de
agentes para asistir el desarrollo de proyectos de Mineria de Datos es un campo
realmente poco explorado.

Actualmente se ha estado investigando en el uso de ontologias para la generacion
de procesos en Mineria de Datos [12]. Uno de los proyectos que podemos encontrar
es e-LICO", en donde existe el sub proyecto DMOP (Ontologias en Minerfa de Datos
para la Optimizacién de Flujos de Trabajo). Entre las bases de este proyecto, se
encuentra la investigacion de [2], en donde se introduce el concepto de Asistentes
Inteligentes de Descubrimiento (IDA) que permiten la generacion de procesos validos

! e-Laboratory for Interdisciplinary Collaborative Data Mining http://www.e-lico.eu/
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y su posterior priorizacién, para ayudar a los usuarios de Mineria de Datos en la
busqueda de conocimiento. A través de la correcta definicion de una ontologia,
incluyendo los operadores y las condiciones bajo las cuales pueden emplearse, puede
explorarse el espacio de posibles procesos validos para su posterior implementacion.
De la misma forma, un IDA se convierte en una herramienta para la transferencia de
conocimiento entre los analistas, aunque para ello es necesario que se hagan
contribuciones a la estructura de la ontologia. Esto implica que los expertos en
Mineria de Datos deben comprender el concepto de ontologia y analizar la forma en
la que se debe ingresar nuevo conocimiento en el modelo.

Tanto en el enfoque explicado en el parrafo anterior como en el propuesto en este
trabajo es posible modelar el conocimiento de expertos en el area, por ejemplo las
restricciones a tenerse en cuenta para la generacion de procesos validos.
Adicionalmente, en nuestra propuesta, es posible extraer mayor cantidad de
conocimiento desde los expertos, como lo son las combinaciones mas cominmente
usadas entre operadores de Mineria de Datos. De esta manera, el entrenamiento de los
novatos se realiza en un esquema paso a paso, de forma que en cada situacion o punto
en la construccion de procesos pueda aprenderse qué operadores es posible utilizar y
cuéles no, justificando las decisiones del asistente en cada caso. Recapitulando, en
ambas propuestas el propésito general difiere y la transferencia de conocimiento se
efectdia en formas distintas.

7 Conclusiones

En este trabajo, hemos presentado un esquema de asistencia inteligente para usuarios
de herramientas de Mineria de Datos, basado en la captura y modelado del
conocimiento de usuarios expertos, que comdnmente se desperdicia. ElI esquema se
compone de un agente inteligente de interfaz que utiliza Cadenas de Markov y un
algoritmo basado en AHP para generar notificaciones y avisos a los usuarios,
guiandolos en la elaboracién de procesos de andlisis. A través del disefio de un
framework, el asistente puede adaptarse a las distintas herramientas disponibles. En
base a los resultados preliminares realizados sobre KAgent para KNIME, se supone
que el asistente consiguiria simplificar la curva de aprendizaje de los usuarios novatos
y que los modelos se comportan de la forma esperada, aunque mas experimentacion
confirmaria esta situacion.

Como trabajo futuro, podrian analizarse qué otras formas de conocimiento
resultan Gtiles para los usuarios novatos y con qué modelos podrian representarse en
el esquema de asistencia. Por otro lado, podrian analizarse nuevas dependencias entre
los operadores y demas variables, como por ejemplo si el tipo de la tarea de mineria
(clasificacion, agrupamiento, etc.) condiciona el proximo operador. Ademas,
actualmente el conocimiento es almacenado de forma local y resulta dificil de
compartir entre comunidades de usuarios, por lo que disefiar un esquema distribuido
de almacenamiento de los modelos facilitaria la transferencia de conocimiento entre
los distintos grupos de analistas y enriqueceria la calidad de dicho conocimiento.
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Apéndice A: Vista general de la arquitectura de KAgent

Analizando la arquitectura de la solucién implementada para el caso particular de la
herramienta KNIME, debemos considerar que se distribuye como un plug-in para
Eclipse. La arquitectura de Eclipse [13] esta basada en el concepto de plug-ins, que
son mddulos que agregan funcionalidad al nucleo del IDE, de forma similar a como
funciona un micro-kernel de un sistema operativo moderno. Por lo tanto, puede
considerarse a Eclipse como un extenso modulo, rico en funcionalidad, que provee
servicios para la captura de eventos en su interfaz y la comunicacion con el usuario a
través de vistas y editores. KNIME utiliza esos servicios e interfaces para proveer al
usuario las facilidades de desarrollo de proyectos de Mineria de Datos. Aunque no se
encuentra dentro del alcance de este proyecto analizar la arquitectura de KNIME, es
importante destacar un componente interno encargado de la importacion/exportacion
de procesos, que sera reutilizado por la solucion. Recordando el funcionamiento de
KNIME, los procesos se materializan en workflows de técnicas/algoritmos, por lo que
el componente de importacién/exportacién permite transformar los proyectos en un
formato portable, como por ejemplo archivos ZIP.

Con el objetivo de proveer una herramienta de asistencia que presente un disefio
modular, facilitando su modificabilidad, separando la interfaz de la funcionalidad, la
arquitectura se basa en un estilo Modelo-Vista-Controlador. En la Figura 7 se presenta
un diagrama de componentes y conectores, donde pueden apreciarse los siguientes
madulos:

o]
Manejador de aves

Datos

itorio de
Conacimiento

Comparador de
Procesos

| Compenente desarrollado

- Componente reutilizade

——p Conector unidireccional

——— Conector bidireccional

Modelo
Predictivo

M Importador/Exportador

Interfaz de
Usuario

/

Monitor de
Eventos

KNIME*

Eclipse IDE*

Figura 7. Arquitectura de la solucion para KNIME
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Interfaz de Usuario: se encuentra representado por un conjunto de vistas y editores
de Eclipse, que permitiran informar al usuario el estado interno, asi como también
todo tipo de notificaciones necesarias para comunicar las decisiones del Agente.
Adicionalmente se incluiran vistas para adicionales para el manejo de procesos
almacenados.

Monitor de Eventos: debe interpretar los eventos producidos por el usuario mientras
trabaja con la interfaz de KNIME (o la interfaz de Eclipse de forma mas general),
para determinar que acciones debe ejecutar el agente como respuesta.

Agente: representa el ndcleo del sistema, que serda el componente encargado de
mantener la logica que simule la inteligencia artificial. Siendo informado de los
eventos del usuario, el Agente ejecutard acciones en respuesta a cada evento. Estas
acciones modifican el estado interno del sistema, por lo cual eventualmente deba
notificarse al usuario ante situaciones importantes a través de la Interfaz de Usuario.
Modelo Predictivo: encargado la construccion del modelo de inferencia en base a las
combinaciones de técnicas / algoritmos historicas y de la generacion de
recomendaciones en base a ello.

Comparador de Procesos: define la ldgica necesaria para comparar procesos
almacenados en el Repositorio con el proceso que el usuario construye en busca del
mayor grado de similitud.

Manejador de Datos: encargado de administrar el Repositorio, de forma de
independizar al resto del sistema de la representacion y método de persistencia de los
datos. Entre los datos a ser administrados se encuentran las restricciones, el modelo
predictivo, el registro de procesos exitosos, la estructura y configuracion del
algoritmo de comparacion, entre otros posibles datos de configuracion de la
herramienta.

Repositorio de Conocimiento: debe proveer persistencia a los datos mencionados,
pudiendo ser solo accedido a través del Manejador de Datos. Por motivos de
simplicidad y dado que la cantidad de informacion a registrarse no es extensa, se optd
por un almacenamiento en archivos XML.
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Apéndice B: Ejemplo préactico en KAgent

Se muestra a continuacion un caso practico de uso del asistente, donde se pueden
observar las funciones principales de la herramienta. En KNIME la mayoria de los
operadores suponen una etapa de configuracion previo a que puedan se ejecutados. En
dicha etapa, pueden establecerse ciertos parametros de los algoritmos como
coeficientes o fuentes de datos para trabajar. Los operadores cumplen el rol de
procesadores de informacion, donde cada uno posee puertos de entrada (menos
aquellos que permiten el ingreso de datos en el workflow) y puertos de salida, donde
puede obtenerse la informacion resultante como datos o modelos creados (menos
aquellos de visualizacion y salida de datos). KAgent estructura la construccion
resultando en un proceso mas organizado. Para ello, cuando no se seleccionan
operadores utilizados en el workflow, solo se permite el uso de operadores de entrada
de datos que comiencen el flujo de informacion en el proceso. Para poder obtener la
informacion resultante de la salida, el operador debe configurarse y ejecutarse, por lo

que se le sugiere al usuario a que realice dichas acciones para continuar con la
asistencia del agente (Figura 8).
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Figura 8. Filtro inicial con operadores de entrada y error por nodo no configurado

J=<>

Continuando con el ejemplo, se utilizé un operador de entrada de datos desde un
archivo. A continuacion se lo configura para que lea datos de una conocida base en
Inteligencia Artificial llamada IrisDataSet, la cual contiene informacion sobre un tipo
de planta. Al estar ejecutado, el agente puede obtener informacion sobre la salida y
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efectuar su andlisis. En primera medida, se informa a través de la vista
correspondiente que existe informacion acerca del operador en cuestion: se enumeran
restricciones, recomendaciones para continuar el proceso y la informacion sobre las
variables de salida (Figura 9).

=
] _aNode Description @ Agent Help Yiew &3 =0

-

Agent Information for node File Reader: I

©

Restrictions:

The agent has blocked the following next nodes:
* k-means
* histogram

Recommendations:

The agent suggests the following next nodes in the
following order of priority:

=

= =

Figura 9. Vista de informacion sobre el nodo ejecutado

Automaticamente, en el repositorio del Agente se pueden apreciar las técnicas
recomendadas y restringidas resaltadas con verde y rojo respectivamente (Figura 10).

En el caso de seleccionar una técnica recomendada, se observa en la vista de
informacion el nivel con el que se recomienda la misma, dependiendo de la
probabilidad dada por el modelo de Markov. Al utilizar cualquiera de las técnicas no
prohibidas, se entrena el modelo de prediccion con una nueva ocurrencia (Figura 11).

En el caso de seleccionar una técnica restringida, se observa en la vista de
informacidn una explicacion del motivo que lleva a la restriccion. Adicionalmente, el
nodo no puede ser arrastrado desde el repositorio del agente, impidiendo una
combinacién invalida (Figura 12).
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MBI Condiona] Box Plat |
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""" BH Interactive Table

- Lift Chart
A Line Plat El

Figura 10. Repositorio reflejando la informacion del agente sobre el nodo

ar\]ode Digscri @ foent Help 23 =0

-

Partitioning
Recommended:

Recommendation Priority:
Low

The algorithm can be applied to
all columns.

Figura 11. Vista de informacion recomendando el operador Partitioning
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(74 Mode Descri @ Agent Help 3 =0

-

Histogram Restricted:

Explanation Line 1
Explanation Line 2

Figura 12. Vista de informacion restringiendo un nodo sin importar el contexto

Una técnica que no se encuentra afectada por conocimientos, igualmente posee
asociada ldgica del agente. En este caso si se desea aplicar Clustering al conjunto de
variables de salida, el usuario recibe informacion sobre las variables que pueden
utilizarse en base a los tipos de datos aceptados por dicho operador. En el ejemplo, se
tienen 4 variables numéricas y una nominal que representa la clase de la planta.
Clustering puede ser efectuado sobre valores numéricos, por lo que se informa sobre
que variables puede efectuarse la técnica de Mineria (es decir, las 4 variables
numéricas) (Figura 13).

A modo de ejemplo, se efectué un filtrado de columnas y como variables
resultantes queda solamente la variable clase que es de tipo nominal. Si se pretende
aplicar Clustering luego del filtro de columnas, se genera una restriccion contextual
informando que dicho operador solo acepta variables nominales. Adicionalmente, se
le recomienda al usuario usar operadores que pueden convertir los tipos de datos,
como la Numeracidn y la Discretizacion (Figura 14).

A medida que se realizan modificaciones en el workflow o proceso actual, se
analiza mediante el algoritmo basado en AHP la posibilidad de una alta similitud con
un proceso almacenado en la base. Cuando se detecta este fenémeno, se informa al
usuario sobre la posibilidad de visualizar dicho proceso que potencialmente le sea Util
considerando esta similitud. El usuario debe dirigirse al ment del Agente en la barra
de herramientas para recuperar dicho proceso (Figura 15).

Ademas de poder recuperar un proceso almacenado, en el menu del agente pueden
encontrarse otras opciones como: el registro de nuevos procesos, la
habilitacién/cancelacién de la ejecucion del agente (que permite continuar usando
KNIME sin asistencia), la posibilidad de agregar nuevas restricciones permanentes y
de definir tipos de datos rechazados como entrada para cualquier algoritmo del
repositorio. De esta forma, se provee una interfaz completa para que pueda rellenarse
la base de conocimiento por usuarios expertos. Por otro lado, el usuario podria
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aprobar y rechazar la recomendacion de workflow similar brindada anteriormente,
para mejorar gradualmente esta caracteristica de la herramienta.
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Figura 14. Restriccion de operador Clustering por variables nominales
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Figura 15. Recomendacion de un proceso similar por AHP
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Apéndice C: Cuestionario de evaluacion de la herramienta

1. ¢Como calificaria la utilidad de las recomendaciones de operadores?

Muy buena | Buena | Media | Mala | Muy mala

2. ¢Como calificaria la utilidad de las restricciones (tanto dinamicas como
estaticas)?

Muy buena | Buena | Media | Mala | Muy mala

3. ¢Con qué nivel calificaria la molestia ocasionada por el asistente durante su
trabajo?

Muy bajo | Bajo | Media | Alto | Muy alto

4. ¢Cbémo evaluaria la experiencia del usuario siendo asistido por el esquema
propuesto?

Muy buena | Buena | Media | Mala | Muy mala

5. ¢Como calificaria la mejora general introducida por el asistente con respecto
a KNIME original?

Muy buena | Buena | Media | Mala | Muy mala

6. ¢Por cuantos afios ha cursado la carrera de Ingenieria en Sistemas?

7. ¢Cuantos finales de la carrera de Ingenieria en Sistemas posee aprobados?

8. ¢Ha utilizado alguna otra herramienta para Mineria de Datos?

| Si | No | ;Cual/es?

39JAI10 - EST 2010 - ISSN: 1850-2946 - Pagina 1027





