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ADAPTACION DE ESTANDARES DE DIRECCION DE PROYECTOS PARTICULARIZADOS PARA LA MINERIA DE DATOS

1 INTRODUCCION

Hoy en dia el campo de la mineria y el andlisis de datos se encuentra en auge. Cada vez mas
organizaciones recurren a la mineria de datos para obtener ventajas sobre sus competidores,
situacién que se ve reflejada por el aumento de la contratacidon de personal especializado por
parte de las empresas, independientemente de su drea de negocio, asi como por el caudal de
dinero movido por la industria especializada.

Este auge del sector contrasta con el estancamiento de las metodologia de gestidon de
proyectos de mineria de datos, las cuales mas de 20 afios sin sufrir cambios significativos, a
pesar de los cambios tecnoldgicos o los Ultimos movimientos del sector, el cual, en los Ultimos
anos, ha dejado de estar restringido a unos pocos profesionales del ramo de las “Tecnologias
de la Informacidon”, siendo adoptado por empresas de los sectores mas diversos,
extendiéndose por todas las areas departamentales de las organizaciones y gracias a los
cambios tecnolégicos, estas técnicas de gestion de datos han pasado incluso a tener
aceptacion por profesionales no especificos del sector.

Teniendo en cuenta que todos los datos indican que esta tendencia estd en aumento parece,
por tanto, conveniente revisar la vigencia de las metodologias tradicionales de gestion de
proyectos de mineria y andlisis de datos, con el fin de identificar sus debilidades y fortalezas,
asi como de verificar su vigencia en el marco actual.

1.1 MINERIA DE DATOS, ANALISIS DE DATOS Y SUS CONDICIONANTES

Se cree necesario para el correcto entendimiento de este Trabajo de Final de Master
establecer la diferencia entre mineria de datos y analisis de datos:

Mineria de datos es el proceso mediante el que se extrae informacién de una fuente u origen
de datos para posteriormente transformar los datos extraidos en un conjunto entendible y
estructurado de forma que se permita el uso posterior de los mismos.

Anadlisis de datos es el proceso mediante el que se inspecciona, limpia, transforma vy
finalmente modela un conjunto de datos con el fin de “descubrir” informacién util, extraer
conclusiones o apoyar la toma de decisiones de forma informada.

Si bien hoy en dia tiende a hablarse de ambos procesos en su conjunto, integrando ambos bajo
el término “Mineria de Datos” cabe destacar que las metodologias mas empleadas en gestion
de proyectos de Mineria y Analisis de Datos tienden a diferenciar ambos conceptos,
separandolos en dmbitos o pasos bien diferenciados dentro del proceso global de “Mineria de
Datos”. Es por ello que, si bien los condicionantes que aceptan a este tipo de proyectos suelen
ser agrupados, parece adecuado detallar que condicionantes afectan a cada uno de estos
procesos, es decir separar los condicionantes que influyen sobre el proceso de mineria de
datos de aquellos que influyen sobre el andlisis de los mismos.

Asi tendremos que:
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Los condicionantes que afectan al proceso de “mineria de datos” son:

— El tamafio del conjunto de datos. Generalmente afecta a la capacidad de computacién
requerida, asi como al tiempo necesario para extraer la informacién. Este
condicionante desemboca en la siguiente clasificacidon de los conjuntos de datos:

¢ Small Data: Conjuntos de tamafio inferior a 10 GB
e Medium Data: Conjuntos de tamafio situado entre 10 GBy 1TB
e Big Data: Conjuntos de tamafio superior a 1TB.

— El origen de los datos: Se refiere al medio en el que se encuentran presentes los datos
a extraer. Esto incluye por un lado la localizacion de los mismos (internet, datos
internos empresa, ...) como el contenedor (archivos de texto, tablas de datos, archivos
de audio, videos ...)

— La estructura en que se encuentran los datos: Los datos pueden seguir algun tipo de
ordenacion (datos estructurados) o no tener ordenaciéon aparente (datos no
estructurados)

— La frecuencia de actualizacion de los datos, asi como el volumen de los mismos: Los
datos pueden proceder de origenes fijos o cambiantes, como pudieran ser los datos
meteoroldgicos, por ejemplo. Asi mismo es también importante el volumen de datos
obtenido en cada actualizacién de la fuente de origen.

Algunos de los condicionantes que afectan al proceso de “analisis de datos” son:

— La “naturaleza” de los datos contenidos por el conjunto, se refiere al grado de
comprension técnica necesaria para el entendimiento del conjunto de datos a analizar.

— La homogeneidad de los datos se refiere al grado de variacion de los datos obtenidos.

— Fiabilidad de los datos: Los datos pueden ser cuantitativos o cualitativos y no siempre
tienen porqué proceder de una fuente contrastada. El grado de fiabilidad de los datos
puede por tanto influir sobre el analisis de los mismos.

1.2 EL CRECIENTE INTERES EN LA MINERIA DE DATOS

Durante los ultimos afos el campo de la mineria de datos ha adquirido gran importancia en
numerosas areas de negocio, industrias y corporaciones, dada su capacidad para tratar
ingentes cantidades de datos cuyo volumen los hacia no aprovechables hace afos.

Existe una cantidad creciente de datos procedentes de organizaciones e individuos. Las
empresas tienen cada vez mayor a almacenar los datos de sus operaciones diarias, lo cual
unidos a los datos de acceso publico, los generados en las interacciones con sus clientes y los
ofrecidos por entidades especializadas en la recopilacion de informacién hacen que un flujo de
informacidn cada vez mayor esté disponible para las empresas, lo cual aumenta de forma
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creciente el interés de estas en filtrar y analizar informacién relevante que les permita obtener
ventajas competitivas sobre el mercado.

Algunos hechos que ponen en relieve el creciente interés en las ciencias de analisis de datos
son los siguientes:

1. Criterios econémicos

Los beneficios generados por el sector de Big Data se estimaron en 27,3 billones durante el
ejercicio de 2015, con una previsidon de crecimiento que alcanzard un beneficio de 92,2
billones de délares en 2026. [1]

120

Market volume in billion U.5. dallars

20011 2012 2013 2014 2015 2016* 20017* 2013* 2019* 2020* 2021* 2022* 2023* 2024* 2025* 2026*

Figura 1. Beneficios generados por el mercado de “Big Data”, en billones de ddlares (statista.com;
datos recogidos por Dr. Ralph Finos, Wikibon — 2017)

2. Demanda de empleo intersectorial

De acuerdo a datos publicados por Forbes en 2014 se produjo un incremento del 89,9% de
puestos de trabajo en el campo de Big Data.

Si bien los sectores que mas empleo producen en el campo siguen siendo sectores
relacionados tradicionalmente con las ciencias de la informacidn, las estadisticas de
empleo por sectores muestran un interés creciente en areas no tradicionales, con un
llamativo tercer puesto del sector manufacturero (12,35% de nuevos empleos generados)

(2]
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20 INDUSTRIAS MAS IMPORTANTES CONTRATANDO EXPERTOS EN BIG DATA

Fuente: Wanted Analytics (2014)

» Servicios técnicos, profesionales y cientificos
Sector de la Informacion

Sector manufacturero

Comercio al por menor

Sostenibilidad, gestion de residuos y medio ambiente
Finanzasy seguros

Comercio al por mayor

Servicos educativos

Otros servicios (exceptuando Administraciéon Pablica)
Hosteleriay Sector Hotelero

Sanidad y Asistencia Social

Sector Inmobiliario, alquiler y leasing

Construccion

Transportey logistica

Administraciéon publica

Administracion de Empresas

Arte y entretenimiento

Mineria, petréleo y gas

Utilidades

Agricultura, pesca, caza y actividades forestales

0,02%

0,11%

0,11%
0,18%
0,28%
0,44%
0,62%
0,76%
1,05%
1,22%
1,71%

Figura 2. Distribucion de empleos generados en el campo de “Big Data” distribuidos por sectores
(Forbes — 2014)

3. Implantacién interdepartamental

Una encuesta realizada a profesionales del sector en 2015 por la Evans Data Corporation
revela que el empleo de técnicas de Big Data tiene una distribucion uniforme entre varios
departamentos de las empresas participes del estudio. [3]

:Qué departamentos de tu organizacion estan utilizando técnicas avanzadas de Analisis de Datos o
soluciones de Big Data para dar respuesta a sus necesidades ?

Fuente: Big Data and Advance Analytics Survey 2015, Volumen | - Evans Group Corporation

Otros> 1,2%

Figura 3. Distribucion de departamentos que emplean Big Data entre las empresas encuestadas
(Big Data and Advanced Analytics Survey 2015, Volume | - Evans Data Corporation)
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4. Aumento del nimero de datos almacenados en servidores y velocidad de creacién
de los mismos

De acuerdo con un articulo publicado por Forbes entre 2014 y 2015 se crearon mas datos
que en el resto de la historia anterior del ser humano [4]. En 2013 existia una cantidad
almacenada de 4,4 Zetabytes, cantidad equivalente a mil millones de Terabytes (10%), con
la prevision de alcanzar los 44 Zetabytes en 2020 [5] [6], fecha para la cual se espera
alcanzar una velocidad de creacién de datos de 1,7 MB por segundo.

Data in zettabytes (ZB)
50

5
40
35

30

2008 2009 2010 20m 2012 2013 2014 2015 2016 207 2018 2019 2020

Souree: Oracle, 2012

Figura 4. Evolucion de los datos almacenados a nivel mundial (Oracle — 2012) [7]

5. Aumento creciente del numero de busquedas, articulos cientificos y libros
registrados por Google sobre la tematica

Analytics, Data Mining, Knowledge Discovery

Figura 5. Evolucidn en la literatura cientifica de los términos relacionados con el analisis y mineria de
datos (Google Ngram Viewer)

Estos datos son consecuencia de la creciente cantidad de datos generados por organizaciones
e individuos. El aumento de la disponibilidad de datos almacenados ha llevado en la ultima
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década a la mejora de los procesos de “Mineria de Datos”. A su vez el éxito en la gestion y
analisis de los mismos ha alimentado la necesidad de empresas y gobiernos de almacenar cada
vez un nimero mayor y mas variado de datos con el fin de obtener informacién relevante que
se traduzca en ventajas competitivas sobre sus competidores.

Como respuesta a esta situacion en la Ultima década hemos visto un refinamiento cada vez
mayor de las herramientas que facilitan el andlisis de los datos obtenidos, aportando una gran
cierta facilidad al proceso (lenguajes accesibles, librerias de programacién especializadas,
aplicaciones Ready To Use). Esto junto a la disponibilidad de soluciones de computacién cada
vez mas potentes y econédmicas han facilitado la adopcidn de las técnicas de mineria y analisis
de datos de un nimero creciente de técnicos y organizaciones fuera del sector de tecnologias
de la informacion, facilitando la incorporacidn de estas técnicas en dmbitos y proyectos cada
vez mas extensos.

Si bien parte de estos proyectos se realizan mediante su externalizacion empresas
especializadas otros muchos se realizan dentro de la misma organizacidn, integrandose dentro
de proyectos mas amplios y usando recursos internos para la consecucion de estas tareas, lo
cual unido a la propia naturaleza de los datos obtenidos, los cudles muchas veces requieren
conocimientos especificos para su discretizacion y analisis, conllevan una presencia creciente
de equipos multidisciplinares en estas organizaciones, ya que la comprension de la
informacidn obtenida puede caer fuera del drea de conocimiento de parte de los miembros
involucrados en el proyecto.

Es por estos motivos, anteriormente expuestos, que pudiera ser conveniente revisar las
metodologias que actualmente se consideran “buenas practicas” en la gestidon de proyectos de
mineria y andlisis de datos con el fin de verificar la vigencia y adaptacién de los conceptos
establecidos por los mismos a la realidad creciente hacia la que se dirige parte de la industria
especializada.

2 OBJETO Y ALCANCE

El objetivo del presente “Trabajo de Final de Master”, en adelante TFM, es proponer una
técnica de gestion de proyectos capaz de abordar proyectos multidisciplinares.
Para ello se establecen una serie de metas que faciliten la consecucién de dicho objetivo,
siendo estas:
1. Analizar las técnicas de gestion de proyectos de mineria y analisis de datos empleadas
en el sector, enumerando sus virtudes y debilidades.
2. Determinar los puntos que se cree debe de satisfacer una metodologia de mineria de
datos para abordar con éxito proyectos multidisciplinares.
3. Dar respuesta a los puntos criticos inferidos, estableciendo un método adecuado que

permita abordar con éxito proyectos multidisciplinares.

Julio César Mérida Sanchez Curso: 2016-2017 8/53



ADAPTACION DE ESTANDARES DE DIRECCION DE PROYECTOS PARTICULARIZADOS PARA LA MINERIA DE DATOS

3 ESTADO DEL ARTE

3.1 METODOLOGiAS TRADICIONALES DE MINERIA DE DATOS

Cuando hablamos de “Data Mining” existen tres metodologias ampliamente utilizadas en el
sector, estas son CRISP-DM, SEMMA y KDD. Estas tres metodologias han sido comparadas en
numerosos articulos cientificos y suelen ser las metodologias de uso genérico mas utilizadas
por los expertos, tal como suelen revelar las encuestas publicadas en el sitio web kdnuggets,
uno de los mayores puntos de encuentro en internet entre expertos en la materia.

Las encuestas realizadas por kdnuggets entre 2002 y 2014 tienden a reflejar el dominio de
CRISP-DM como metodologia mas empleada en la gestion de proyectos de Data Mining,
seguida de SEMMA y KDD, no obstante, existe un porcentaje importante de expertos que
emplea su propia metodologia, una establecida por la organizacién en la que trabaja u otras
metodologias de menor calado.

{Qué metodologia utilizas para tus proyectos de mineria y analisis de datos?
Encuestade 2014 mmm=m Encuestade 2007
CRISP-DM : i
) EEE—— 429
. . I 27.5%
Metodologia propia 19%
SEMMA 8.5%
= 13%
. - I 8%
No especifica de Data Mining = 4%
B 7.5%
KDD == 7.3%
Propia de mi organizacion i 3.5%
P g = 5.3%
. - H2%
Otra metodologia de Data Mining = 4.7%
Ninguna 0%
mm 4.7%

Figura 6. Evolucion de los datos almacenados a nivel mundial (Oracle — 2012) [7]

En apartados sucesivos se describiran estas tres metodologias de unos tradicional en proyectos
de “Data Mining”.

3.1.1 KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES)

KDD es un método que empezd a gestarse en 1989, mediante la organizacién del “Grupo de
Trabajo” denominado “Knowledge Discovery in Databases” (descubrimiento de conocimiento
en bases de datos) durante la Conferencia Internacional de Inteligencia Artificial celebrada en
ese mismo afio en Detroit. Este grupo de trabajo, habitualmente referido como KDD-89, fue
organizado por Gregory Piatetsky-Shapiro, quien decidid utilizar este término para diferenciar
el objetivo del grupo de los métodos que se empleaban hasta la fecha en mineria de datos,
ampliamente basados en arboles de conocimiento. [8]

El grupo de trabajo se siguidé estableciendo con caracter anual, derivdndose los primeros
resultados interesantes de estas reuniones en 1994, mediante la publicacidn del articulo “The
Process of Knowledge Discovery in Databases: A First Sketch” [9] por Ronald J. Brachman y Tej
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Anand. En este articulo se establece un borrador inicial del método de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, esquema del cual se muestra a continuacion.

Getto
Know
Task
Data Data Data Reports
Goals ing i " i Output ?
- Cleaning Segmentation Analysis = ctions
Getto /
Know
Data / A
/ Visunlizatio:/

=0

Figura 7. Esbozo inicial de KDD. Brachman et al., 1994

A partir de la descripcidn del procedimiento dada por Brachman et al., pueden extraerse los
siguientes procesos y esquema simplificado, con el fin de facilitar el entendimiento del mismo.

1. Descubrimiento. Es la etapa inicial, consiste en un andlisis previo de la base de datos para
hacerse una idea del conocimiento que puede ser extraido de la misma
2. Determinacion de “Objetivos”. Es un proceso donde el analista se sienta con el cliente,

|”

una vez se hace una idea previa del “conocimiento” que puede ser extraido de la base
datos, con el fin de marcar los objetivos del proyecto.

3. Modelado de datos. El modelado la extraccién, modelado y limpieza de los datos en
conjuntos entendibles.

4. Analisis de datos. El andlisis de datos consiste en el entendimiento de los datos extraidos,
asi como la comparacidn entre diversos grupos de datos con el fin de extraer

5. Visualizacion de resultados. Brachman et al consideran importante la visualizacidn de resultados
como parte del entendimiento de los datos. Como tal esa sirve para replantearse el conocimiento
extraible de los datos, asi como los objetivos del proyecto. Asi mismo es también parte de los
entregables finales del proyecto.

6. Resultados. Consiste en la toma de conclusiones y elaboracién de entregables finales del
proyecto.

7. Integracion. Consiste en la implementacién de medidas en la organizacion en base a los
resultados extraidos. (esto sera aplicable o no dependiendo del tipo de proyecto)

8. Monitorizacion. Consiste en la observacién de cambios de los datos en el origen de datos
(en caso de que estos sean dindmicos), y en el control de las medidas implementadas en la
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organizacion, en caso de que estas se produzcan. Este proceso realimenta al proceso de
descubrimiento pudiendo derivar en cambios en el proyecto o en nuevos proyectos.

%‘\:

isualizacion

A 4

Origen de
Datos

» Modelado de Datos »  Andlisis de datos »  Resultados

Descubrimiento Objetivos

INTEGRACION

A

Monitorizacion

Figura 8. Esquema simplificado del procedimiento propuesto por Brachman et al.

Posteriormente, en 1996 Usama Fayyad, con la colaboracidon de Gregory Piatetsky-Shapiro y
Padhraic Smyth le dieron la forma al procedimiento de KDD que se usa de forma extendida en
la actualidad, en el articulo “From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases” [10]. El
diagrama de procesos propuesto en este articulo, de uso en la actualidad se muestra a
continuacién.

lnletpuuuon /

o
e m\@—"lllxe»

‘ Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

Patterns

Figura 9. Diagrama de procesos de KDD, implementacion actual. (Fayyad et al., 1996)

Para Fayad et al. KDD es el procedimiento que permite extraer conocimientos utiles de las
bases de datos estudiadas, mientras que la “mineria de datos” debe de referirse simplemente
a una parte del procedimiento, dandole por tanto categoria de proceso. Estos autores inciden
en que la aplicacién de técnicas de mineria de datos de forma ciega, sin el correcto
entendimiento de los mismos puede llevar a la extraccién de “patrones de conocimiento”

irrelevantes o incorrectos.

Otro punto interesante es el reconocimiento de la interdisciplinaridad del procedimiento de
“extraccion de conocimiento en bases de datos”, aunque se solo tienen en cuenta distintas
ramas de las ciencias de la informacién (Inteligencia Artificial, Machine Learning,
Reconocimiento de Patrones, Métodos Estadisticos, ...)

Julio César Mérida Sanchez Curso: 2016-2017 11 /53



ADAPTACION DE ESTANDARES DE DIRECCION DE PROYECTOS PARTICULARIZADOS PARA LA MINERIA DE DATOS

Los pasos propuestos por Fayyad et al. son los siguientes:

0. Analisis previo: Aunque Fayyad et al. no incluyen este proceso en el diagrama
propuesto, definen la necesidad de una etapa inicial de aproximacién al problema.
Durante esta etapa debe de adquirirse el conocimiento relevante a los datos
estudiados, asi como establecer los objetivos en colaboracién con el cliente.

1. Seleccion: El segundo paso es a partir de la base de datos disponibles crear una o
varias series de datos a analizar. Esta etapa termina con el entregable “Datos a
Analizar” (Target Data).

2. Pre-procesado: Este proceso consiste en la limpieza y preprocesado de las series de
datos a analizar (eliminacidn de datos no-vélidos, Manejo de series incompletas,
ordenacion de datos...) Esta etapa termina con el entregable “Datos Preprocesados”
(Preprocessed Data).

3. Transformacion: Este proceso consiste en la reduccion de los datos contenidos en la
serie de datos, uso de técnicas de representacion dependiendo del objetivo final, ...
Esta etapa termina con el entregable “Datos Transformados” (Transformed Data).

4. Mineria de Datos: Este proceso consiste en coger los datos transformados vy
someterlos a las técnicas de mineria de datos que sean relevantes respecto al objetivo
final del proyecto y a la tipologia de los datos. Esta etapa termina con el entregable
“Patrones” (Patterns).

5. Interpretacién/Evaluacién: Una vez obtenidos los patrones existentes en los datos
comienza el proceso de analisis mediante el cual deben extraerse conclusiones de los
mismos. Dependiendo de este proceso puede ser necesario volver a realizar uno o mas
de los procesos anteriores (1 a 4). Una vez que estemos satisfechos con las
conclusiones extraidas finalizaremos el procedimiento de extraccion de conocimiento
con el entregable “Conocimiento”.

6. Actuar sobre el conocimiento: Aunque tampoco se incluye en el diagrama de proceso
Fayyad et al. mencionan que una vez extraido el conocimiento debe existir una etapa
posterior en el que se busca un uso para el conocimiento extraido. Este proceso debe
incluir el contraste de resultados con el conocimiento previamente extraido o las
creencias anteriores sobre la materia.

Por ultimo, cabe destacar que Fayyad et al. reconocen que dependiendo del tipo de proyecto
a abordar puede ser necesario establecer iteraciones o bucles entre distintos procesos,
modificando asi el esquema propuesto. De este modo una de las representaciones habituales
de KDD pasa de 6 pasos a 9 pasos, consolidandose la fase de andlisis previo (paso 0) y
dividiendo la fase de data mining (paso 4) en tres pasos (eleccion de la tarea de mineria de
datos, eleccion del algoritmo de mineria de datos, mineria de datos).

Si valoramos el diagrama propuesto por Fayyad et al., de uso normalizado en la actualidad, con
el propuesto por Brachman et al. si bien son ampliamente similares, existen unas pequefas
diferencias en los objetivos y concepto de los mismo.

— Lo primero en que hemos de fijarnos es en que Fayyad et al. establecen entregable ente
los procesos propuesto, mientras que Brachman et al. no entran en este detalle.

—  El segundo punto observable es que Brachman et al. le dan importancia al proceso de
“Descubrimiento”, el cual dividen en dos sub-procesos (“get to know the data”, “get to
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know the task”). Fayyad et al. lo mencionan como importante pero no lo afiaden a su
diagrama y por tanto al proceso en si.

Esto es importante ya que Brachman et al. establecen el destino de sus realimentaciones hacia
el proceso de descubrimiento.

— Brachman et al. le dan especial importancia a la monitorizacion y visualizacion de datos.
Fayyad et al. no describen un proceso de control (monitorizacién) e incluyen la
visualizacidn como una herramienta mas de la transformacién de datos.

En general el procedimiento de Brachman et al. parece mas enfocado a un entorno dindmico
donde los datos se actualizan constantemente y es necesario hacer reajustes en el método de
obtencidon de los mismos, mientras que el propuesto por Fayyad et al.,, estandar de la
metodologia KDD actual, parece enfocado a la obtencidon de datos en bases estaticas. Por lo
general el primero seria un proceso continuo, mientras que el segundo tendria un final,
estableciéndose un nuevo proyecto en caso de que cambien los datos a analizar.

3.1.2 CRISP-DM

CISP-DM, siglas de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, (Proceso Estandarizado
Interindustrial para Mineria de Datos) fue concebido en 1997 como un proyecto con
financiacién por parte de la Unién Europea en el cual participé un consorcio formado por 5
empresas: la automovilistica Daimler-Benz (actualmente DaimlerChrysler AG), las empresas de
analisis de datos SPSS, Teradata, la financiera NCR Corporation y la aseguradora Ohra.

El proyecto concluyé en 1999 mediante la publicaciéon del documento CRISP-DM 1.0 [11], el
cual describe ampliamente la metodologia paso a paso. Aunque han existido intentos de
actualizar de forma oficial esta metodologia de gestidn, llegdndose a formar un nuevo grupo
de trabajo entre 2006 y 2008 con el fin de desarrollar una version 2.0 de la guia, la falta de
acuerdos derivé en la disolucion del proyecto. Actualmente las webs oficiales del proyecto ya
estan activas.

La metodologia CRISP — DM consiste en un modelo jerdrquico, compuesto de 6 fases, las cudles
se dividen en tareas (genéricas y especializadas), y estas a su vez en instancias de proceso. (ver
figura 8)

Las 6 fases que componen a esta metodologia son las siguientes:

1. Entendimiento del area de negocio (Bussiness Understanding): Esta fase se centra en
el entendimiento del negocio a analizar centrandose en las variables que
tradicionalmente originan el éxito en el negocio, la situacién actual de la empresa en el
mercado, los criterios técnicos especificos del drea de negocio... Esta fase termina con
la elaboracién de un plan inicial del proyecto.

2. Entendimiento de los datos a analizar (Data Understanding): En esta fase se recogen
los datos a analizar y se estudia la forma en que se entregan los datos, asi como la
calidad de los mismos.

3. Preparacion de los datos (Data Preparation): En esta fase se realiza una seleccion de
los datos relevantes, asi como limpiar, ordenar, dar formato a los datos y todos
aquellos procesos necesarios para preparar los datos para fases sucesivas.
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4. Modelado de los datos (Modeling): En esta fase se manipula los datos con el fin de
encontrar relaciones entre los mismos y poder extraer futuras conclusiones.

5. Evaluacion de los datos (Evaluation): En esta fase se evalua las relaciones vy

representaciones obtenidas en la fase anterior, extrayendo conclusiones de los

mismos.

6. Implantacion de medidas (Deployment): En esta fase se coge las conclusiones

obtenidas, se evalla la relevancia de las mismas sobre el area de negocio y se busca las

posibles conclusiones a implantar sobre el mismo.

A continuacidn, se muestra un esquema de las fases que componen la metodologia CRISP-DM

junto a los procesos correspondientes a cada una de las fases. [12]

Phases

Data Mining Life Cycle

T

)

( <

)

A

Business Understanding Data Understanding Data Preparation Modeling Evaluation Deployment
identify project objectives collect and review data select and cleanse data manipulate data and evaluate model and apply conclusions to
draw conclusions conclusions business
Determine Business Collect Initial Data Data Set Select Modeling Evaluate Results Plan Deployment
Objectives Initial Data Collection Report Data Set Description Technique Align Assessment of Data Deployment Plan
Background (Log and Report Process) (Log and Report Process) Modeling Techmique Mirdng Results with {Log and Report Process)

Busimess Objectives
Busimess Success Criteria
(Log and Report Process)

Assess Situation

Inventory of Resources,
Requiremnents, Assumptions,
and Constraints

Risks and Contingencies

Terminalogy

Costs and Benefits

{Log and Report Process)

Determine Data Mining
Goals

Data Mining Goals

Lharten Miring Success Criteria

(Losg and Report Process)

Produce Praject Plan
Praject Plan

Initial Assessment of Toals and

Technigues
(Log and Report Process)

Deseribe Data
Data Description Report
(Lag and Report Process)

Explore Data
Data Exploration Report
(Log and Report Process)

Verify Data Quality
Data Quality Repart
[Log and Report Process)

3.1.3 SEMMA

Select Data

Rationale for inchusion/
Fxelusion

[Log and Report Process)

Clean Data
Data Cleaning Repart
[Log and Report Process)

Construct Data

Derived Attributes
Generated Records

(Log and Report Process)

Integrate Data
Merged Data
(Log and Report Process)

Fermat Data
Reformatted Data
(Log and Report Process)

Modeling Assumptions
(Lesgy 2l Report Process)

Generate Test Design
Test Design
({Log and Report Process)

Build Model Parameter
Settings

Models

Model Description

{Leg and Report Process)

Assess Model

Model Assessment
Rewvised Parameter

(Lo ainel Repaort Process)

Business Success Criteria
(Ley anvel Repart Process)

Approved Models
Review Process

FReview of Process

(Log and Report Process)

Determine Next Steps
List of Possible Actions
Decision

(Log and Report Process)

Figura 10. A visual guide to CRISP-DM methodology. Nicole Leaper (2009)

Plan Monitoring and
Maintenance

Monitoring and

Maintenance Plan

(Log and Report Process)

Produce Final Report
Fimal Report

Final Presentation

(Log and Report Process)

Review Project
Experience
Documentation

{Log and Report Process)

SEMMA es una metodologia elaborada por el SAS Institute, una multinacional americana

dedicada al desarrollo de software de analisis de datos. SEMMA fue desarrollada por SAS como

apoyo a su herramienta de analisis de datos “SAS Enterprise Miner”. [13]

SEMMA se centra principalmente en las tareas de modelado, minado y analisis de datos,

dejando a un lado el entendimiento del drea de negocio. Asi mismo el enfoque de SEMMA

como modelo de soporte de la aplicacidn “SAS Enterprise Miner” hace que su aplicacién fuera

de esta aplicacién necesite de retoques con el fin de adaptar el modelo, pudiendo producirse

diferencias en la aplicacién de la misma de una entidad a otra.
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La metodologia SEMMA esta compuesta de 5 fases, las cuales forman el acronimo que da
nombre a esta metoddlogia. Estas fases son Sample (Muestreo), Explore (Explorar), Modify
(Modificar), Model (Modelar) y Assess (Evaluar).

Sample Muestreo Muestra
(Generale a representalive. X
mple of the data) Si/No
Suallzsai’ -
Explorar Visualizacion de Agrugamlento
Datos Asociaciones
Assess Explore
{Evaluale the accuracy and {Visualization and basic e
uselulness of the models) description of the data) Modificar Selecciony creacion Transformacién de

de Variables dates

5 A Otros modelos.
Modelar Redes neuronales Arboles de decision Modelos logisticos i
estadisticos
Madel Modify Evaluar Evaluacion de
(Use variety of statistical and (Select variables, transform modelos
machine learning madels ) variable representalions)

Figura 11. Representacion de la composicion de fases y tareas de la metodologia SEMMA

La descripcion de fases de la metodologia SEMMA es la siguiente:

1. Muestreo
El objetivo de la fase de muestreo es extraer una muestra representativa del conjunto
de datos. Esta muestra debe de ser lo mas pequefia posible y a su vez contener
informacién relevante.
La idea es que si existen patrones en el conjunto de datos estos mismos deben de ser
reconocibles en la muestra.
SEMMA define 3 procesos:_Entrenamiento, validacidén y prueba con el fin de facilitar la
obtencién de muestras representativas.

2. Explorar
Una vez que se determina la presencia de patrones mediante la fase de muestreo, se
trata todo el conjunto de datos con el fin de buscar tendencias y anomalias en el
mismo. La idea es lograr un entendimiento de todo el conjunto de datos.

3. Moadificar
En la fase de modificacidn se altera los datos en base a los descubrimientos hallados
en la fase anterior. El objetivo es preparar los datos para su modelizacion.

4. Modelar
Se modelan los datos permitiendo que el software busque automaticamente una
combinacion de datos que prediga con cierta certeza un resultado deseado.
En este proceso se emplean técnicas tradicionales de modelado en mineria de datos
(redes neuronales, arboles de decisidn, modelos ldgicos, ...)

5. Evaluar
En esta fase se califican los datos mediante la evaluacion de la utilidad y fiabilidad de
los resultados obtenidos en el proceso de mineria de datos.
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3.2 NECESIDAD DE UNA NUEVA METODOLOGIA

Entre los autores que consideran necesaria la creacidn de una nueva metodologia para la
gestién de proyectos de mineria de datos esta Jeffrey S. Saltz. [14]. De acuerdo con el sefior
Saltz el incremento de la velocidad, volumen y variedad de datos disponibles para las
organizaciones ha aumentado el interés y el nimero de proyectos relacionados con el
aprovechamiento de estos datos. Esto ha derivado en equipos cada vez mas grandes, los
cuales involucran cada vez aun mayor numero de profesionales, en muchas ocasiones de
diferentes disciplinas.

Saltz cree que las metodologias tradicionales no se han refinado con el objetivo de facilitar
equipos multidisciplinares o de gran amplitud si no que los profesionales del sector se han
centrado Unicamente en la mejora de las técnicas de extraccion y andlisis de los datos. Un dato
gue muestra esta falta de interés es que de los 296 articulos e itinerarios de conferencias
distribuidos durante la “Conferencia sobre Big Data 2014” promovida por IEEE (Institute of
Electrical and Electronics Engineers) ninguno se centraba en mejoras sobre las metodologias
de gestion de proyectos en el drea y solo un 8% mencionaba los desafios técnicos y sociales
gue puede llegar a implicar un proyecto de mineria de datos.

Otro aspecto relevante mencionado por Saltz es que generalmente las metodologias de
mineria de datos suelen tomar una aproximacién de “tareas” hacia el problema, conformado
por una serie de etapas que pueden repetirse de forma iterativa. Este es un punto de vista que
no ha evolucionado, en su opinién, en al menos 20 afios, siendo la mayoria de las
metodologias adaptaciones de KDD y solo diferencidndose algo CRISP-DM, la cual valora como
un primer paso hacia el establecimiento de una metodologia completa para la gestion de estos
proyectos.

Sus motivos para considerar necesaria la definicion de una nueva metodologia son los
siguientes:

1. La descripcidn paso por paso empleada en las metodologias tradicionales no esta
pensada para grandes equipos. Por ello se acaban realizando soluciones especificas
para cada tipo de proyecto no siendo generalizables y debiendo llegar a ellas por el
método prueba-error. Esto denota una “baja madurez” del sector.

2. Existe cierta dificultad de prever si el proyecto va a ser exitoso, se va a terminar su
ejecucion en tiempo y dentro de presupuesto.

3. Un 55% de los proyectos de “Big Data” no llegan a completarse y muchos otros no
llegan a alcanzar el 100% de sus objetivos. [15]

4. Hace falta una metodologia que defina con claridad la organizacién del grupo de

trabajo, las funciones de cada individuo o el control de costes y plazos.
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De acuerdo con Saltz la metodologia propuesta debe de abordar al menos los siguientes
problemas:

e Coordinacion del equipo
e Gestion de la calidad de los resultados
e Propiedad intelectual de los datos, seguridad y privacidad

e Andlisis de requisitos
e Priorizacién de requisitos
e Implantacion

Por otro lado, Javier Segovia establece también un punto muy valido. En su opiniéon CRISP-DM
intenta ser al mismo tiempo un modelo de proceso, una metodologia y un ciclo de trabajo,
esto hace que acabe careciendo de definicién y detalle. En la opinién de Segovia esto hace que
el proceso de mineria de datos se encuentre aislado del resto del proceso de ingenieria de
software pese a que tiene una implicacién muy importante en el mismo.

Si bien Segovia piensa en un proyecto puramente de software al hacer esta reflexion esta
misma es bien aplicable a otros tipos de proyectos. Las metodologias tradicionales de mineria
de datos entienden, tal y como menciond Saltz los proyectos como una serie de pasos
sucesivos los cudles llevan o bien a la consecucién de un objetivo o deben de ser repetidos
hasta hallar el resultado deseado. Esto produce de algin modo una abstraccién del resto de
variables y entorno que rodean el proyecto (competidores, involucrados, mercado, ambiente
dentro de la organizacién ...) [16]

3.3 ALTERNATIVAS PROPUESTAS

En los ultimos anos ha habido un buen nimero de autores que han propuesto metodologias
alternativas a SCRUM-DM vy el resto de metodologias de gestién de proyectos de mineria de
datos con el fin de mejorar la eficiencia en la aplicacidn de estas técnicas a algun campo o area
en particular.

No obstante, la mayoria de estas metodologias difieren poco de las metodologias
tradicionales, limitdndose a una mera reinterpretacién de alguna de las fases que componen
las mismas con el fin de facilitar su adaptaciéon a un campo u organizacion. Ejemplos de estas
son:

e La reinterpretacion de Robin Way de la metodologia SEMMA, ligada altamente al
sector bancario y de inversiones y con un fuerte énfasis en la fase de implantacién.
[17]

e La adaptacion de CRISP-DM al sector médico de Olegas NiakSu, quien establece una
descomposicion de las fases que componen la metodologia CRISP en procesos

especificos para el sector médico. [18]
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e Lee and Kerschberg quienes establecen un procedimiento de control para la
metodologia KDD mediante un panel de expertos [19]
e Hofmann and Tierney quienes establecen responsables para cada una de las etapas del

KDD de 9 pasos. [20]

Recommendations for «
“focused data mining and m Input to panel of experfs |
learning

Panel of domain
experts and knowledge
engineers

Hypothesis Data Mining Kaowledge
generalisation and Relevancy

and Testing Knowledge and
Discovery Validation

Evaluation

Data Mining

Goals for Data
Mimng &
Knowledge
Discovery

Figura 12. Izquierda: Modelo propuesto por Lee y Kerschberg (1998). Derecha: Modelo propuesto por
Hofmann and Tierney (2007)

Estas metodologias, aunque interesantes no aportan ideas novedosas y se limitan a ser
adaptaciones de las metodologias existentes para un fin en particular. No obstante, durante el
estudio del “Estado del Arte” se ha detectado unos pocos autores que se considera aportan
ideas novedosas en la materia y cuyas propuestas se cree se diferencian los suficiente de las
metodologias tradicionales de gestién de proyectos de mineria de datos.

Estas metodologias pasaran a detallarse en apartados sucesivos:

3.3.1 METODOLOGIAS AGILES
3.3.1.1 ;QUE SON LAS METODOLOGIAS AGILES?

La metodologia agil (agile) surgié a finales de los afios 90, tomando forma mediante la

publicacién del “manifiesto por el desarrollo Agil de Software en el afio 2001. Este manifiesto
fue redactado inicialmente por 14 autores y ha recibido numerosas firmas de apoyo desde su

publicacion hasta la actualidad.

Agile surge a partir de la creencia de sus autores de la necesidad de priorizar las relaciones
personales entre individuos sobre las herramientas y procesos, la operatividad del software
sobre la documentacion del mismo, la colaboracién con el cliente sobre la negociacién del
contrato y la respuesta al cambio sobre un plan prefijado. Esta necesidad se ve representada
por los “12 principios del manifiesto “Agil” [21]:

1. Satisfaccion del cliente “Nuestra mayor prioridad es satisfacer al cliente mediante la
entrega temprana y continua de software con valor”.
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2. Aceptacion del cambio. “Aceptamos que los requisitos cambien, incluso en etapas
tardias del desarrollo. Los procesos Agiles aprovechan el cambio para proporcionar
ventaja competitiva al cliente.”

3. Entregas graduales. “Entregamos software funcional frecuentemente, entre dos
semanas y dos meses, con preferencia al periodo de tiempo mas corto posible”.

4. Colaboracion con el cliente. “Los responsables de negocio y los desarrolladores
trabajamos juntos de forma cotidiana durante todo el proyecto.”

5. Motivacidn y confianza. “Los proyectos se desarrollan en torno a individuos motivados.
Hay que darles el entorno y el apoyo que necesitan, y confiarles la ejecucion del
trabajo.”

6. Comunicacion cara a cara. “El método mas eficiente y efectivo de comunicar
informacidn al equipo de desarrollo y entre sus miembros es la conversacion cara a
cara.”

7. Funcionabilidad. “El software funcionando es la medida principal de progreso.”

8. Desarrollo sostenible. “Los procesos Agiles promueven el desarrollo sostenible. Los
promotores, desarrolladores y usuarios debemos ser capaces de mantener un ritmo
constante de forma indefinida.”

9. Atencion a los detalles. La atencidén continua a la excelencia técnica y al buen disefio
mejora la Agilidad.

10. Simplicidad. “La simplicidad, o el arte de maximizar la cantidad de trabajo no
realizado, es esencial.”

11. Autogestion de los equipos. “Las mejores arquitecturas, requisitos y disefios emergen
de equipos auto-organizados.”

12. Adaptacidén circunstancias cambiantes. “A intervalos regulares el equipo reflexiona
sobre como ser mds efectivo para a continuacion ajustar y perfeccionar su
comportamiento en consecuencia. “

Las ventajas [22] generalmente atribuidas a agile son:

e Gestion del cambio. Al existir ciclos de planificacidén corta es facil realizar cambios en
cualquier punto del proyecto.

e Es posible no conocer la finalidad del proyecto al inicio. Generalmente se asocia Agile
a proyectos en los cuales el objetivo final no esta completamente definido.

e Permite entregas mas rapidas, continuadas en el tiempo y de mayor calidad.

¢ Interaccidn fuerte entre los involucrados en el proyecto.

e El cliente siempre es escuchado

e Lamejora del producto es siempre continua.

A su vez las desventajas [22] que se atribuyen a esta metodologia son las siguientes:

e La planificacion del proyecto es menos concreta

e El equipo de trabajo debe tener conocimientos multidisciplinares. Los equipos de
trabajo agiles suelen ser pequefos, lo cual hace que sus individuos deban de abarcar
varias dareas de conocimiento, entender la metodologia agil y sentirse cdmodos
usandola.
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e Entrega total al proyecto. La metodologia 4gil es mds efectiva cuando los involucrados
pueden dedicarle todo su tiempo al proyecto, dada la naturaleza de esta metodologia,
la cual requiere una mayor implicacién de los involucrados.

e La documentacion puede ser dejada a un lado. La preferencia del producto sobre la
documentacidn del mismo puede hacer que se deje a un lado el desarrollo de esta.

e El producto final puede variar significativamente respecto de las especificaciones
iniciales. Debido a la flexibilidad al cambio de esta metodologia puede darse el caso de
gue un numero incremental de cambios deriven en un producto totalmente distinto
del requerido al inicio del proyecto.

Las metodologias dagiles se caracterizan por una serie de fases que no tienen por qué
producirse en sucesion, pudiendo producirse en paralelo, asi como alterar el orden entre las
mismas.

TRADICIONAL

Planteamiento

Puesta en
marcha

Requerimientos
priorizados

Planteamiento

, . . Puesta en
: 'terac'énl L =i
Figura 13. Comparacion entre Agile y las metodologias tradicionales (Santy Abreu)

3.3.1.2 RELACION ENTRE LAS METODOLOGIAS AGILES Y LA MINERIA DE DATOS

Existe cierta similitud entre el concepto de Agile y el concepto empleado en las metodologias
clasicas de mineria de proyectos, la cual exploraremos en apartados posteriores. Es probable
que debido a este hecho ciertos autores hayan promovido la adopcién de los principios de la
metodologia agil en los proyectos de mineria de datos. Algunos de los hitos que se han
considerado de mayor relevancia en esta tendencia se presentan a continuacién.

1. ASD-DM (Mouhib Alnoukari et al.; 2008): ASD-DM (Adaptative Software Development —
Data Mining) es una solucién basada en los principios agiles para proyectos predictivos de
mineria de datos. Se basa en la metodologia ASD propuesta originalmente por el propio
Mouhib Alnoukari basada fuertemente en un principio iterativo de prueba y error. Esta
metodologia tiene la ventaja de reducir fuertemente el tiempo de desarrollo en proyectos
en los que el objetivo o resultados finales son predecibles, siendo su punto débil aquellos
proyectos en los que los objetivos y soluciones no son facilmente estimables al inicio. [23]
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Figura 14. Modelo de proceso de la metodologia ASD-DM DM (Mouhib Alnoukari, et al.; 2008) [25]

2. Autores como Gonzalo Mariscal et al. (2013) [24], Gino Marckx (2014) [25] y Michat
topuszynski (2016) [26] y realizaron comparaciones entre la filosofia planteada en Ia
literatura adscrita a las metodologias tradicionales de mineria de datos y los principios del
manifiesto agil resaltando las similitudes entre la filosofia de las metodologias clasicas y el
manifiesto agil, llegando a conclusiones similares y concordando en que las metodologias
clasicas se beneficiarian de la adopcion de los principios agiles.

3. Agile KDD (Givanildo Santana do Nascimento et al.; 2013). [27] Agile KDD es una
adaptacion del KDD cldsico que toma conceptos de CRISP-DM y del manifiesto agil. Esta
propuesta se centra en el establecimiento de metas iterativas y en ciclos mas cortos entre
los entregables. Esta visién de Givanildo Santana et al. pone en relieve los puntos en comun
entre las metodologias de mineria de datos y el manifiesto agil.

4. Philip Guo (2013) analizé el proceso de la mineria de datos y a los desafios técnicos que se
enfrenta un “data scientist” durante un proyecto, llegando a un cilo de trabajo iterativo
muy similar al descrito por el manifiesto agil. [28]

5. ASUM-DM (2015). ASUM-DM (Analytics Solutions Unified Method for Data Mining) es una
revisiéon de la metodologia CRISP-DM la cudl incorpora principios agiles, extendiendo y
refinando la metodologia CRISP. Esta metodologia es promovida por IBM, siendo lanzada la
primera versién de la misma en 2015.

Dado el enfoque de ASSUM-DM hacia el sector empresarial, esta metodologia se analizara
en detalle en apartados siguientes.
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Figura 16. Ciclo de trabajo propuesto por Philip Guo (2013) [28]
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3.3.2 METODOLOGIAS APLICADAS AL ENTORNO EMPRESARIAL
3.3.2.1 ASUM-DM

Durante los ultimos afos IBM ha sido uno de los grandes promotores de la metodologia CRISP-
DM, en parte debido a la adquisicién por parte de IBM de SPSS Inc. en 2009, una de las 5
empresas que participaron en la redaccidn. de la metodologia. [29]

Después de varios intentos fallidos de alcanzar un acuerdo comun en la redaccién de la versiéon
2.0 de CRISP-DM por el consorcio de empresas participantes en el proyecto IBM decidié
realizar una revisién de la tecnologia en 2015 a la cudl denomind ASSUM-DM (Analytics
Solutions Unified Method for Data Mining).

De acuerdo con IBM el punto fuerte de la metodologia CRISP-DM se encuentra en el campo del
analisis de datos, mientras que su punto débil radica en la falta de detalle de la metodologia a
la hora de cubrir las operaciones e infraestructura necesarias para llevar a cabo la fase de
“implantacién” del proyecto.

Algunos de los puntos clave de ASSUM-DM. Segun proclama IBM son los siguientes [30]:

e ASSUM-DM esta ampliamente ligado a la solucion de software “IBM Analytics
Solutions”, no obstante, es una metodologia propia que puede ser implementada de
forma ajena a esta solucion.

e Todas las fases son supervisadas por el “equipo de gestion del proyecto”.

e Assum es una solucién hibrida entre las metodologias agiles y las metodologias
tradicionales de mineria de datos.

e Assum incorpora los siguientes principios agiles:

» El proyecto es evaluado mediante aplicacion de principios agiles.

> Tanto el drea de negocio como el drea tecnoldgica se ven involucradas durante el
proceso de implantacion del proyecto.

> Los requisitos y requerimientos se clarifican y modifican de forma continuada
mediante “sprints iterativos”.

> Se adopta una implementacién del proyecto por fases en base a los recursos y
tiempo disponibles, asi como a la prioridad de los requisitos del proyecto.

> El proyecto se enfoca mediante un desarrollo iterativo del mismo, determinando
los “hitos” alcanzados al final de cada iteracidn y los objetivos a alcanzar durante
la iteracidn siguiente.

> Los resultados de las fases implementadas se monitorizan y optimizan de forma
continuada a lo largo de la vida del proyecto.

e La fase de gestion del proyecto sigue principios similares a los recomendados por la
guia del PMBOK o la metodologia PRINCE2.

e Usa los estandares de validacion y control adoptados por la industria.

Si obviamos el cardcter Agil y enfoque iterativo del proyecto ASUM-DM no varia
filosoficamente en gran medida respecto a la metodologia CRISP-DM, conservando de acuerdo
a IBM los puntos fuertes en de la metodologia CRISP, refindndolos y expandiéndolos. Por este
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motivo ASSUM-DM incorpora la definicidon de nuevas actividades y tareas, centrandose
especialmente en la fase de “Implantacién del Proyecto”.

Cabe asi mismo destacar que se pasa de las 6 fases en las que se dividia un proyecto en base a
CRISP-DM a 4 fases:

1. Anadlisis: En esta fase se determinan los requisitos y necesidades del cliente, se definen
los objetivos del proyecto, los entregables y se discute de forma inicial las primeras
soluciones adoptables.

2. Disefio: Esta fase incluye todos aquellos procesos que atienen al desarrollo de mineria
y andlisis de datos.

3. Implantacidn: Es el punto fuerte de ASSUM, la cual establece un flujo de trabajo para
implementar los resultados dentro de la empresa de forma que no afecte a la actividad
productiva normal.

4. Operar y Optimizar: Es la fase de control, se encarga de analizar el proyecto
implementado, determinando la necesidad de aumentar el alcance del proyecto o
realizar pequenos ajustes en el mismo.

Uno de los puntos notables a la hora de analizar la metodologia propuesta por IBM es la falta
de detalle en los procesos que conllevan la mineria y analisis de datos, esto es debido a que si
bien IBM define a esta metodologia como una revisién de CRISP-DM si estudiamos las
soluciones propuestas por la empresa podemos ver que estas 4 fases son compartidas por
todas ellas lo cual denota que el objetivo de la metodologia es facilitar la implantacion de
proyectos informaticos y que la fase de “disefio” debera ser ocupada por los procesos y
técnicas tradicionales de la mineria de datos, tal y como vienen siendo definidos por otras
metodologias como CRISP-DM.
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Figura 17. Ciclo de trabajo propuesto por la metodologia ASSUM-DM. IBM (2015) [33]
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La equivalencia entre las fases de CRISP-DM y ASSUM-DM se presenta en la siguiente tabla:

CRISP -DM ASSUM-DM ‘
Fases Tareas Fases Tareas
Entendimiento
del area de 4 Andlisis 8
negocio
Entendimiento o
de los datos a 4 s
analizar ;3>’~
Preparacion de Q.
5 ]
los datos -] Disefio 10
c
Modelado de :g
4 ]
los datos &
Evaluacién 3
Implantacion 7
Implantacion 4 —
P Operar y Monitorizar 5

Tabla 1 — Comparacion de metodologias tradicionales de mineria de datos

Como es observable en la tabla presentada sobre este parrafo existe una mayor definicién en
las etapas iniciales y finales del proyecto, contrastando con la menor definicidn en las etapas
intermedias del proyecto.

Adicionalmente ASSUM-DM incorpora una fase paralela al resto, denominada “Gestién del
Proyecto” a realizar por la “Direccion del Proyecto”, encargada de que las fases del proyecto
fluyan de forma fluida entre si, esta labor es similar a la realizada por un “SCRUM MASTER”, en
la metodologia SCRUM, una de las metodologias derivadas de Agile.

Otro punto resaltable de la metodologia ASSUM-DM es que se incorpora una definicidn de los
interesados del proyecto con las caracteristicas de cada perfil y tareas tipicas, asi como unas
matrices de asignacion de tareas.

Por ultimo, cabe resefiar que la guia para la implantacion de ASSUM-DM solo es accesible
mediante registro en el sitio web especifico de IBM y mediante la instalacién de archivos
ejecutables que dan acceso a la guia en formato html, siendo estos archivos solo accesibles
mediante sistemas operativos Windows, lo cual disminuye la capacidad de acceso a la
metodologia por parte del publico general. [31]
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3.3.2.2 EL CASO DE RAMCO CEMENTS

De acuerdo con Debprotim Dutta e Indranil Bose del Indian Institute of Management Calcutta,
en colaboracion con la empresa Ramco Cements Limited, situada en la India, propusieron en
2014 una metodologia con el fin de abordar proyectos de Big Data dentro del entorno
empresarial. [32]

De acuerdo con los autores un proyecto de Big Data se caracteriza por un gran Volumen,
Variedad y Velocidad en los datos a analizar (3Vs) esto conlleva 2 obstaculos caracteristicos, la
necesidad tecnoldgica de equipos capaces de manejar grandes fuentes de informacién y la
necesidad social de formar equipos multidisciplinares debido a lo especifico de los datos y a su
esperable variedad, problemas que los autores creen que no pueden ser afrontados mediante
el uso de metodologias tradicionales de gestion de proyectos de andlisis de datos.

La metodologia propuesta se divide en tres fases de gran amplitud, las cudles a su vez se
dividen en pasos. Estas fases son:

1. Trabajo estratégico: El trabajo estratégico empieza con un analisis de negocio en el
gue los “involucrados”, pertenecientes a distintas areas de la empresa dan su opinién,
ayudando a determinar objetivos y expectaciones del proyecto. A esto le sigue una
fase de investigacidon en donde se analiza como la competencia u otros sectores de la
industria han dado solucidn a problemas similares.

Uno de los puntos caracteristico de la metodologia propuesta se encuentra en el paso
de “formacidon del equipo multidisciplinar”, donde a partir de los resultados
anteriores se define la estructura del equipo o equipos que participaran en el proyecto
y los componentes que habran de integrarlos.

Por ultimo, se termina con la elaboracion del plan de proyecto, entregable que define
un “hito” entre fases.

2. Analisis de datos: La fase de andlisis de datos sigue una estructura similar a la de las
metodologias tradicionales, si bien cabe destacar que se le da relevancia a la
“visualizacion de datos”.

De acuerdo con los autores, en un proyecto de Big Data, la obtencion de
visualizaciones relevantes es un paso fundamental dado que la estructura tradicional
de gréficas y tablas no siempre permite una visualizaciéon rapida de patrones vy
relaciones entre los diversos conjuntos de datos analizados.

Esta etapa termina con el hito “percepcién”, el cual representa un conocimiento de la
relacidn entre los conjuntos de datos y a partir del cual se extraen conocimientos.

3. Implementacion: Esta etapa consiste la integracion técnica del sistema propuesto en
la empresa y en el entrenamiento de los individuos que deberan de utilizar este
sistema.

Como la mayoria de las metodologias de uso industrial/empresarial esta metodologia
establece un fuerte énfasis en la implementacion del sistema y entrenamiento de los
individuos, no obstante, es novedoso el énfasis que se pone en apoyar la formacién del equipo
de proyecto en base a las ideas extraidas del analisis de negocio.
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Esta es una metodologia que puede ser ciclica al igual que el resto de metodologias de anilisis
de datos, no obstante, sigue un proceso secuencial al igual que las metodologias tradicionales.

A continuaciéon, se presenta una representacién del ciclo de trabajo propuesto por esta

Business
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people

Implementation Strategic
P Groundwork
[ Cross mnctloml]

metodologia. [32]

team formation

Integration
with IT system

Big Data
Project
Implementation
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Figura 18. Ciclo de trabajo propuesto por Debprotim Dutta e Indranil Bose para proyectos
multidisciplinares. “El caso de Ramco Cements” [34]

3.3.2.3 JOSE SOLARTE

En 2002 Jose Solarte, entonces estudiante de la Universidad de Tennessee propuso una
metodologia para proyectos de mineria de datos con orientacidn a su aplicacién en procesos
industriales durante “Master Theses”. [33]

Era opinidn de Solarte que no existia en aquel entonces ninguna metodologia especifica que
diese solucidn a los retos a los que se puede enfrentar un proyecto de mineria de datos en
dicho entorno.

La metodologia propuesta por Solarte se divide en 5 fases:

Analisis de la organizacién:

Organizacién del trabajo

Desarrollo del modelo de analisis de datos
Implementacion de resultados

vk wN e

Soporte técnico (Control de la implementacion)
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Si bien estas fases se dividen como en muchas otras metodologias en varios pasos, el resultado
no difiere en gran medida de otras metodologias ya vistas con anterioridad.

La innovacion de Solarte que hace diferir a su metodologia de las nombradas anteriormente es
su uso de matrices como apoyo a la toma de decisiones, sugiriendo como se debe de ponderar
los resultados obtenidos de las mismas:

Solarte sugiere especificamente el uso de dos matrices, una para elegir la aproximacién mds
apropiada durante la fase 3, “Desarrollo del modelo de andlisis de datos” y otra para evaluar el
proyecto en su cierre con el fin de realizar mejoras posteriores o cambios en el sistema en caso
de que sea necesario.

A continuacidn, se muestra el ciclo de trabajo propuesto por Solarte, asi como una muestra de
estas matrices.

Criteria Weight Score Total
Tasks
Price
Performance
Usability
Support
Total 1 -
1-10 i
Total Score for
Alternative
Weight
Score: (0-5) g:g::;Ient Z p=1 Score | Weight | Total
Did the Project meet Organization's Expectations? Al P1 AlxP1
Did the project meet stakeholders requirements? A2 =] A2xP2
Did the project achieved the expected benefits 7 A3 P3 A3xP3
Was the technique successfully selected ? A4 P4 AdxP4
Was the performance of tools, software, and hardware satisfactory? A5 P5 A5xP5
Was the model implementation (if required) successful? AB P& ABxPE
Total

Figura 19. Ejemplos de matrices de toma de decisiones propuestas por Jose Solarte. [35]
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Figura 20. Ciclo de trabajo propuesto por Jose Solarte [35]
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3.4 FACTORES CLAVES DE EXITO EN PROYECTOS DE MINERIiA DE DATOS

Antes de entrar a analizar las distintas metodologias expuestas parece conveniente revisar
cuales son los factores que determinan el éxito o fracaso de un proyecto de mineria de datos.

El concepto de Factor “Clave” de Exito o Critical Succes Factor en su notacién anglosajona fue
propuesta por Ronald Daniel en 1961, no adquiriendo resonancia hasta 1979 afio en que el
concepto fue reintroducido por John F. Rockart, profesor de la escuela de la MIT's Sloan School
of Management, fecha a partir de la que se popularizé siendo adoptado por diversas areas de
negocio y empresas.

Los Factores Clave de Exito son aquellos factores o parametros que influyen en mayor medida
en el éxito de una empresa o proyecto, siendo por tanto los puntos prioritarios a tratar a la
hora de valorar la viabilidad de un proyecto.

Después de revisar la literatura relevante se han observado dos estudios sobre factores de
éxito en proyectos de mineria de datos:

e Por un lado, tenemos a Jaesung Sim, quien propone una serie de factores de éxito para
proyectos de mineria de datos y los valida en base a encuestas realizadas a
profesionales en la materia. [34]

e Por otro lado, tenemos a Jayanthi Ranjan y Vishal Bhatnagar los cuales, si bien
especifican que estos factores pueden variar entre organizaciones, establecen una
serie de factores de éxito en base a su experiencia. [35]

En base a sus conclusiones se determinan los siguientes “Factores de Exito”, los cudles se
organizan de acuerdo a las distintas fases que puede tener un proyecto de mineria de datos en
base a la literatura expuesta en apartados anteriores:

1. Relaciones personales
o Poner en primer lugar los requisitos del cliente
o Elcliente debe de estar comprometido con el proyecto
o Comunicacién constante entre el cliente y el equipo de trabajo
o Comunicacion dentro del equipo de trabajo.
2. Planificacion
o Establecer objetivos claros antes de empezar el proyecto.
o Seleccidn adecuada del equipo de trabajo.
o Planificacidn del proyecto adecuada.
o Definicidon correcta de plazos y costes.
3. Mineria y Analisis de Datos
o Seleccién adecuada de los datos
o Entendimiento adecuado del drea de negocio
o Uso de tecnologia adecuada
o Interpretacidon correcta de los resultados
4. Implantacion
o Feedback constante
o Asegurar la privacidad de los datos

o Implantacién no “brusca”
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5. Control/Monitorizacion/Entrenamiento
o Paciencia. Los resultados pueden no ser inmediatos
o Asegurar la privacidad de los datos

Cabe asi mismo recordar los puntos que Saltz [14] cree que deberia abordar un proyecto de
mineria de datos en la actualidad:

e Coordinacion del equipo

e Gestion de la calidad de los resultados

e Propiedad intelectual de los datos, seguridad y privacidad
e Analisis de requisitos

e Priorizacién de requisitos

e Implantacion

4 DISERTACION SOBRE EL ESTADO DEL ARTE

En este apartado se realizara una introspeccion sobre diversos puntos abordados en el “Estado
del Arte”, con el fin de identificar aquellos puntos, en opinion del autor de este TFM, a los que
debe de dar respuesta de una metodologia exitosa de gestidon de proyectos de mineria de
datos.

4.1 COMPARACION E INTERRELACION ENTRE LAS METODOLOGIAS
TRADICIONALES DE MINERIA Y ANALISIS DE DATOS

Cuando enfrentamos dos metodologias tradicionales de gestidn de proyectos de mineria y
andlisis de datos una de las primeras cosas que puede venirsenos a la cabeza son las
inherentes similitudes existentes entre ellas. Esto es provocado por la existencia de una
relacidn claramente visible entre los pasos o fases en que se descomponen las mismas.

Para entender esta similitud cabe recordar que los conceptos basicos de la gestion de
proyectos de mineria de datos se encuentran en los origenes de la metodologia KDD, cuyos
conceptos basicos establecen los escritos de Piatetsky-Shapiro, Fayyad, Brachman, ...

Cabe recordar también que el origen de las ideas tratadas en dichos escritos surge del
intercambio de conocimientos durante los grupos de trabajo de “Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos” en los que distintos expertos sobre la materia se dan cita con
caracter anual desde 1989, dando un importante punto de referencia “académico” al sector de
la mineria de datos.

Esta relacidon existente entre las metodologias tradicionales de mineria de datos ha sido
destacada por numerosos autores como Ana Azevedo et al. [36] quienes tienden a opinan que
CRISP-DM y SEMMA derivan de KDD, siendo implementaciones particularizadas para un uso o
ambito determinado de esta metodologia

A continuacion, se muestra una tabla, de elaboracion propia, donde se relacionan los pasos o
fases de que se componen las tres metodologias anteriormente descritas, donde KDD se
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muestra en sus tres variantes: la propuesta por Brachman et al., la propuesta por Fayyad et al.
y la metodologia de 9 pasos.

KDD KDD (Fayyad et al.)
(Brachman et CRISP -DM SEMMA
6 pasos 9 pasos
al.)
Entendimiento
- - - del area de -
negocio
Descubrimiento Entendimiento | Muestreo
Determinacién Pre-KDD Andlisis Previo de los datos a
- . Explorar
de objetivos analizar
Seleccion de datos Seleccidn de datos L,
Preparacion -
Pre-Procesado de datos Pre-Procesado de datos Modificar
— — de los datos
Modelado de Transformacion Transformacion
datos Eleccién de la tarea
L, — - Modelado de
Mineria de datos Eleccién del algoritmo Modelar
— los datos
Mineria de datos
Anilisis de
datos L, L, . L, L,
- — Interpretacion/Evaluacion | Interpretacion/Evaluacion Evaluacion Evaluar
Visualizacion
de resultados
., Actuar sobre el Actuar sobre el
Integracién . . L. -
conocimiento conocimiento Implantacion
Monitorizacién - - -
Tabla 2 — Comparacion de metodologias tradicionales de mineria de datos
De acuerdo con los datos representados en la tabla podemos extraer las siguientes

conclusiones:

1. Todos los modelos son equivalentes, con pequefias variaciones en su parte central. Es
decir, la que atafie a la mineria y analisis de datos.

2. Todos los modelos incorporan una fase de pre-analisis de datos, una de modelado de
datos, una fase de analisis de resultados y una fase de implantacién de resultados.

3. CRISP-DM es el modelo mds completo ya que afiade procesos de entendimiento del
area de negocio y de monitorizacion sobre la implantacion.

4. A parte de CRISP-DM solo la implementacion de KDD de Brachman incorpora una fase
o proceso especifico de monitorizacién-.

5. Aunque diversos autores relacionan el entendimiento inicial del proyecto de KDD con
el entendimiento de negocio estas fases iniciales de KDD se centran en la adquisicién
de conocimiento especifico con el fin de entender los datos dejando a un lado el
estado de la organizacién o del mercado. [36] [37]

6. SEMMA es la metodologia menos completa para la gestion de proyectos ya que se
centra simplemente en la obtencidn y analisis de los datos, dejando a un lado el
entendimiento del area de negocio, la implementacion de medidas a partir del
resultado o el proceso de control. Asi mismo es una metodologia ligada a un software
empresarial que requiere de adaptacion para su uso fuera de dicho entorno.
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4.2 ANALISIS DE LOS FACTORES DE EXITO

Los factores de éxito expuestos en el “Estado del Arte” pueden ser resumidos en los siguientes
puntos, los cuales considera el autor de este TFM, que engloban aquellos aspectos que deben
de ser abordados por cualquier metodologia de mineria de datos para la consecuciéon de un
proyecto exitoso. Estos son:

Conocimiento del negocio

Involucracién del cliente

Control de requisitos

Seleccion adecuada del equipo de trabajo

Control de la comunicacién entre el equipo de trabajo
Control de plazos y costes

Gestion de privacidad en los datos del cliente

S@ 0o o 0 T o

Control de la implantacidn
Control del cambio

A continuacidn, en los apartados sucesivos se valorara la capacidad de las distintas
metodologias presentadas durante el Estado del Arte para abordar estos puntos.

4.2.1 METODOLOGIAS TRADICIONALES

De las metodologias tradicionales se considera que CRISP-DM es la mds completa y por tanto
este analisis de requisitos se hara, principalmente, con esta metodologia en mente.

a. Conocimiento del negocio.  Si
CRISP-DM tiene dos fases iniciales que sirven para dar cumplimiento a este requisito.
Una fase de entendimiento del area de negocio y una fase de entendimiento de los
datos a analizar.
Los pasos en que se dividen estas fases sirven para dar cumplimiento a este requisito.
b. Involucracidon del cliente.  No
En general la involucracién del cliente se limita a la fase inicial de “entendimiento del
area de negocio” y a la fase final de “implantacion”.
c. Control de requisitos.  Si
Los requisitos se establecen al inicio del proyecto y se comprueba su cumplimiento en
la fase de implantacidn.
d. Seleccidon adecuada del equipo de trabajo. No
Tanto CRISP como las metodologias tradicionales no entran a analizar el equipo de
trabajo necesario si no que se centran en las herramientas y técnicas de mineria de
datos adecuadas.
e. Control de la comunicacidn entre el equipo de trabajo. No
No existe un procedimiento que asegure la comunicacién entre el equipo de trabajo.
f. Control de plazosy costes. No
No existe un procedimiento de control de plazos y costes.
g. Gestion de privacidad en los datos del cliente. No
No existe un procedimiento que asegure la privacidad de los datos del cliente.
h. Control de laimplantaciéon.  Si
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Uno de los pasos de la fase de implantacion hace referencia al control de la
implementaciéon y al mantenimiento.

i. Control del cambio. No
En CRISP no se realiza un control de cambio de las condiciones del mercado o de los

En general las metodologias tradicionales son adecuadas para equipos pequeiios en los que
la interaccidon con el cliente se limita al principio del proyecto y el equipo se encuentra
formado por profesionales de la misma area.

4.2.2 METODOLOGIAS AGILES

a. Conocimiento del negocio.  Si
Al igual que en las metodologias tradicionales aquellas que abrazan los principios
agiles empiezan por un analisis del negocio.

b. Involucracidn del cliente.  Si
En las metodologias &giles los proyectos se dividen en pequefias iteraciones,
realizando reuniones sobre el estado del proyecto al final de las mismas con lo que el
cliente se encuentra mas involucrado.
Los principios agiles establecen también que el cliente sea siempre escuchado.

c. Control de requisitos.  Si
Se establece una prioridad de requisitos a cumplir al inicio del proyecto, la cual puede
ser modificada en cualquier momento del mismo.
Si bien hay que tener cuidado de que por la modificacién de requisitos el resultado
final no derive demasiado con un control adecuado no deberia de existir problema.

d. Seleccidon adecuada del equipo de trabajo. No
En principio ninguna de las metodologias agiles incorpora un proceso de seleccion del
equipo de trabajo apoyado del analisis del negocio o de un pre-analisis de los datos

e. Control de la comunicacidén entre el equipo de trabajo.  Si
Se pueden establecer reuniones ciclicas entre los componentes del equipo. Uno de los
principios agiles es la comunicacién “cara a cara”.

f. Control de plazosy costes.  Si
Al ser los ciclos del proyecto pequefios es mas facil controlar el plazo y coste de los
mismos.

g. Gestion de privacidad en los datos del cliente. No
No existe un procedimiento de control de la privacidad de los datos en estas
metodologias.

h. Control de la implantacién.  Si
Se procura que la mejora sea siempre continua, parte de esto tiene que ver con el
control de la implantacion del proyecto en fases anteriores.

i. Control del cambio.  Si
Al existir ciclos de planificacion corta es facil realizar cambios en cualquier punto del
proyecto

El mayor problema de la metodologia agil se encuentra en proyectos donde se implique a
grupos de trabajo de elevado tamafio, donde las vias de comunicacién establecidas por esta
metodologia puedan retrasar en exceso el proyecto.
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4.2.3 ASUM-DM

a. Conocimiento del negocio.  Si
Al igual que CRISP-DM ASUM-DM tiene una fase inicial de entendimiento del negocio.
b. Involucracién del cliente.  Si
Se involucra al cliente principalmente en la fase de “Analisis” y en la fase de
“Implantacion”.
La implicacidn del cliente en las fases intermedias viene dada a través de la fase
paralela “gestién del proyecto”, funcionando la direccién del proyecto como proxy
entre el cliente y el equipo de proyecto.
c. Control de requisitos.  Si
Si, existe una fase en paralelo de “gestidon del proyecto”, encargada de gestionar los
requisitos del mismo.
d. Selecciéon adecuada del equipo de trabajo. No
Si bien existen procesos de asignacion de recursos esta se produce previamente a
conocer los datos relevantes del proyecto.
e. Control de la comunicacién entre el equipo de trabajo.  Si
Si, existe un proceso de gestién de la comunicacidon dentro de la fase de gestion del
proyecto.
f. Control de plazosy costes.  Si
Si, existe un proceso adecuado dentro de la fase de gestidn del proyecto.
g. Gestion de privacidad en los datos del cliente.  No
No existe un proceso de control que garantice la seguridad de los datos del cliente.
h. Control de la implantacién.  Si
Existe una fase destinada para tal fin con los procesos de apoyo adecuados.
i. Control del cambio.  Si
Si, existe un proceso adecuado para la gestién del cambio.

Desde el punto de vista de la gestion de proyectos la metodologia propuesta por IBM
“ASSUM-DM” es la mas completa de las estudiadas, si bien carece de una menor definicion
respecto a las metodologias tradicionales en lo que respecta a la mineria y analisis de datos.

4.2.4 OTRAS METODOLOGIAS

El resto de metodologias propuestas no poseen el detalle suficiente respecto de sus procesos
para hacer un analisis completo de las mismas. Entre estas destacan la empleada por Ramco
Cements o la propuesta por Jose Solarte.

La metodologia de Ramco destaca de otras por introducir el concepto de la eleccién de un
equipo multidisciplinar apoyado por los datos de la investigacién de mercado mediante que la
metodologia propuesta por Solarte destaca por su proposiciéon de uso de matrices como apoyo
a la eleccidn o para validar resultados.
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5 ABORDANDO LAS DEBILIDADES DE LAS METODOLOGIAS
TRADICIONALES

Siguiendo en la linea del analisis presentado en el capitulo anterior, en opinién del autor de
este TFM las metodologias cldsicas de gestidon de proyectos de mineria y analisis de datos
tienen las siguientes debilidades una serie de debilidades, las cuales no son abordadas en el
total de su conjunto por las metodologias alternativas propuestas por los distintos autores
analizados durante el desarrollo del Estado del Arte.

Estas debilidades son las siguientes:

1. Gestion de los objetivos y requisitos del proyecto: En general en los proyectos de mineria
de datos los objetivos son abiertos porque no se sabe a dénde nos llevara su analisis o
incluso hay ocasiones en que se analizan para buscar ventajas competitivas que no pueden
intuirse preliminarmente al inicio del proyecto.

2. Gestion de costes y plazos: Al no conocer los objetivos finales del proyecto es dificil estimar
el coste y los plazos necesarios para completar el mismo.

3. Gestion del equipo de trabajo: Es importante escoger de forma adecuada al equipo de
trabajo de acuerdo con el proyecto planteado.

4. Control de la comunicacion. Es importante mantener lineas de comunicacidn regulares
entre el cliente y el equipo de trabajo, asi como entre el propio equipo.

5. Control de cambios en el drea de negocio: En las metodologias tradicionales no suele
realizarse un control

6. Gestion de la seguridad de los datos: En los tiempos actuales parece necesario buscar
metodologias que se encarguen de garantizar la seguridad de datos delicados de los
clientes de forma que no se produzcan filtraciones

Para dar solucidn a las debilidades enumeradas se introducira una serie de conceptos en los

apartados siguientes, los cudles se cree pueden mejorar de forma clara las metologias

tradicionales. Mediante la aplicacion de estos conceptos a continuacidon descritos se
propondra en el capitulo siguiente una metodologia que dé respuesta a estas debilidades.

5.1 ABORDANDO LA GESTION DE LOS OBJETIVOS DEL PROYECTO. EL
CONCEPTO DE “MiNIM0 PRODUCTO VIABLE”

Uno de los problemas “raiz” de los proyectos de mineria de datos es la determinacién de los
objetivos del proyecto. Habitualmente las organizaciones que se interesan en la realizacidn de
proyectos de mineria y analisis de datos tienen objetivos simples, de concepcion amplia y poco
definidos. Por ejemplo, una organizacién puede iniciar uno de estos proyectos con la idea de
reducir sus costes de operacidn, el tiempo que necesitan para entregar un producto, gestionar
de forma mds efectiva sus aprovisionamientos...

En estos casos la organizacion no tiene un objetivo muy amplio y no tiene una idea definida de
como lograrlo, lo cual vendra determinado por el andlisis de los datos. Es por ello que la fase
de analisis preliminar de los datos tiene una vital importancia y ha de servir para limitar el
alcance y coste del proyecto lo maximo posible.
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Otro problema a la hora de limitar el alcance de los proyectos de mineria de datos es que
como muchos otros tipos de proyectos de software se sitlan en un entorno cambiante. Los
datos no siempre son estaticos si no que pueden variar, asi como la aproximacién inicial al
tratamiento y andlisis de los mismos no siempre puede ser correcta, es por ello que hay que
reevaluar constantemente el alcance, el coste y plazo del proyecto.

La aplicacion de los principios agiles parece entonces adecuada, al menos para proyectos
pequefios. El problema es que en proyectos de gran tamafio con implicacién de una gran
plantilla esto no es siempre viable y puede llegar a ser contraproducente, llevando a mayores
retrasos y costes en la ejecucién del proyecto.

Es en este punto donde nos gustaria proponer el concepto de “Minimo Producto Viable”
(MPV). Este término fue acufiado por Frank Robinson en 2001 y se refiere al producto capaz de
satisfacer las necesidades del cliente en el menor plazo y el menor coste posible. El término es
comunmente visto el desarrollo del producto en paralelo a las necesidades del cliente.

Si por ejemplo nuestro cliente tiene la necesidad de un medio de transporte; como se ve en la
“Figura 21” el MPV serd un monopatin, lo cual puede no satisfacer en alto grado al cliente,
pero es el producto obtenible con menor esfuerzo que cumple sus necesidades. Este proceso
suele emplearse en desarrollo de software y suele ser iterativo, asi el primer programa que
suele entregarsele al cliente es el que cumple sus necesidades mds urgentes de forma mas
rapida y conllevandole un menor coste, afiadiendo de forma sucesiva funciones al programa
segln un equilibrio de necesidad del cliente, coste y tiempo.

S

Figura 21. Desarrollo de un producto en fases seguin el concepto de “Minimo Producto Viable”. [35]

En este caso cuando lo aplicamos a los proyectos de mineria de datos la consecuencia seria
estudiar las necesidades del cliente, el tiempo y el coste que nos llevard analizar cada conjunto
de datos, realizar la implantacién de las soluciones extraidas de dichos datos, el entrenamiento
de los individuos..., dividiendo el proyecto en distintas etapas en consecuencia del equilibrio
entre las necesidades del cliente y los condicionantes expuestos.

Este es un método efectivo para controlar los objetivos del proyecto, asi como limitar los
riesgos adheridos al coste del mismo y reducir los plazos hasta que el cliente obtenga los
primeros resultados.

Julio César Mérida Sanchez Curso: 2016-2017 37 /53



ADAPTACION DE ESTANDARES DE DIRECCION DE PROYECTOS PARTICULARIZADOS PARA LA MINERIA DE DATOS

La idea sera determinar que fases del proyecto seran prioritarias en base a la conjuncién de las
necesidades del cliente, el tiempo y coste de desarrollo e implementacién de la fase y Ila
“disponibilidad”. Con “disponibilidad” nos referimos a una serie de factores que afectan al
plazo y coste como pueden ser si para implementar una medida hay que parar una maquina o
proceso, si existen paradas programadas, si el mejor personal para realizar la tarea estd
disponible en ese momento...

5.2 GESTION DEL EQuIPO DE TRABAJO. USO DE PRINCIPIOS AGILES

Una vez que determinamos las fases prioritarias del proyecto determinaremos cuales se
pueden realizar en paralelo y cuales deben de aplazarse a ciclos de vida posteriores del
proyecto. La idea en este caso sera reducir al minimo cada equipo implicado en cada fase del
proyecto permitiendo que trabajen en paralelo, con cierta independencia, realizando tareas o
“subproyectos” de tamafio suficiente para que puedan ser desarrollados con pequeias
desviaciones de coste y plazo.

Estos proyectos seran abordados mediante el uso de principios dagiles. Los proyectos de
mineria de datos, como se menciond anteriormente, necesitan una capacidad de reaccion
rapida ante las variaciones de los datos recogidos o de las prioridades de la empresa, lo cual es
beneficiado por el uso de técnicas de gestion agil y un desarrollo del proyecto menos formal.

Estos conceptos seran empleados en las fases de mineria y andlisis de datos, como veremos en
la metodologia que describiremos en el capitulo siguiente (Metodologia Propuesta).

5.3 CONTROL DEL PROYEcCTO. PMBOK Y LAS METODOLOGIAS
TRADICIONALES DE GESTION DE PROYECTOS

Para la correcta ejecucion del proyecto se propone la implantacidon de cuatro procesos de
control. Un proceso que nos proteja sobre cambios en el entorno al que pertenece el conjunto
de datos o de variaciones de patrones en los datos extraidos (control del cambio), un proceso
que controle que los requisitos no se desvian del objetivo y son compatibles entre las distintas
fases del proyecto (control de los requisitos), un proceso que controle la correcta integracién
de los cambios propuestos en la organizacién (control de la integracién) y un proceso que
garantice la seguridad de los datos (“control de la seguridad”).

Para esto analizaremos lo que nos ofrecen las metodologias tradicionales de gestidon de
proyectos.

5.3.1 ;QUE SON LAS METODOLOGIAS TRADICIONALES DE GESTION DE PROYECTOS?

Las metodologias tradicionales de gestion de proyectos, tal y como nos referimos en este
Trabajo de Final de Master son aquellas metodologias que se componen de un conjunto de
buenas practicas en la gestién de proyectos que ayudan al “Director de Proyectos” a llevar a
buen puerto el proyecto por aplicacion de los conceptos descritos en las mismas.

Existen muchos autores que han realizado analisis comparativos de “distintas metodologias
tradicionales de gestion de proyectos” No obstante, nos gustaria citar a un conjunto de
autores que creemos han realizado un trabajo especialmente resefiable en este ambito. Estos
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son Sam Ghosh et al. [38] quienes realizaron un estudio entre las metodologias P2M, ICB,
PRINCE2, APM y Scrum con el fin de analizar en que destaca cada una y en qué complenta al
resto, llegando a la conclusidn de que entre estas 6 metodologias PMBOK es la que destaca
sobre el resto en la descripcion de “herramientas y técnicas de gestidn del proyecto”

Dentro de este conjunto de herramientas y técnicas se encuentran las de control de procesos,
las cuadles cree el autor de este TFM que se corresponden con una de las debilidades de las
“metodologias de gestidon de proyectos de mineria y andlisis de datos”.

Area de Mayor Enfasis PMBOK ICB PRINCE2 P2M APM SCRUM
Ciclo de vida del Proyecto N v
Programay Portfolio v
Gestidn de procesos v v v
Gestion del producto v v
Competencias del Director del Proyecto y
habilidades interpersonales v v
Colaboracion con el cliente v v
Gestion del disefio y tecnologia v
Herramientas y técnicas de apoyo al proyecto v
Equipo auténomo y altamente capacitado v
Entorno del proyecto v v v
Caso de Negocio v v
Transparencia en las comunicaciones N
Apoyo de la Direccién v
Liderazgo, Conflicto y Negociacion N Vv
Ingenieria de Innovacién y Creacion de Valor v N
Marketing v v
Rapidez de reaccidn al cambio N
Lecciones aprendidas v N
Salud, Seguridad, Legislacion N v N
Identificacion temprana de los riesgos v v
Entrega de elementos de alto valor primero v

Figura 22. Comparacion de areas de hincapié de las respectivas metodologias. Gosh et al. [38]

5.3.2 ;QUEES PMBOK?

PMBOK o Project Management Body of Knowledge, en castellano “Guia de los Fundamentos
Para la Direccién de Proyectos) [39] es una guia publicada por el PMI (Project Management
Institute) [40] que comprende un conjunto de conocimientos y practicas aplicables a distintas
situaciones formulables durante el desarrollo de un proyecto de cualquier tipo.

El PMBOK no debe entenderse como una metodologia per se, sino como una guia de buenas
practicas, adaptables a proyectos de diversos campos. El PMBOK, por tanto, no ofrece un
método sino un modo de obrar o proceder en distintas situaciones.

El PMBOK divide los proyectos en cuatro grupos de procesos Iniciacién, Planificacion,
Ejecucidn, Seguimiento y Control y Cierre.
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5.3.3 EN QUE NOS PUEDE AYUDAR EL PMBOK EN UN PROYECTO DE MINERIA Y
ANALISIS DE DATOS?

PMBOK nos puede ayudar parcialmente en la “seleccién del equipo de proyecto”, asi como en
tres de los procesos de control que definiremos:

e Control del Cambio
e Control de los Requisitos
e Control de la Integracion

Los procesos del PMBOK en los cudles nos apoyaremos para realizar estos procesos de control
seran expuestos en el punto 8, “Caso de Uso”.

Desafortunadamente PMBOK no dispone de procesos de control de la seguridad de los datos
por lo que para cumplir este requerimiento necesitaremos irnos a una metodologia mas
especificas.

5.4 EL CONTROL DE LA SEGURIDAD DE LOS DATOS

Es importante garantizar que los datos de las empresas u organizaciones participantes en los
proyectos son confidenciales. En estos datos puede encontrarse el “know how” de la empresa,
es decir aquella combinacion de factores que hacen a la empresa competitiva.

Para el control de la “Seguridad en los Datos” se propone utilizar alguno de los conceptos
propuestos en la metodologia “Hermes 5”. [41]

“Hermes 5” es una metodologia desarrollada por la Administracién Federal suiza dentro del
programa de proyectos libres EGov de la eGovernment Switzerland Programme Office, siendo
el proyecto n? 0054. Hermes 5 es también el standard de gestiéon de proyectos de la
Administracién Federal suiza.

Hermes se basa en mddulos, los cuales define como “componentes reutilizables para la
creacion de escenarios”. Un escenario se compone de varios médulos y a su vez un mdédulo
puede formar parte de varios escenarios.

Cada escenario propuesto por la metodologia Hermes 5 da respuesta a un “proyecto tipo”
para el cual se propone el uso de una serie de mddulos.

Cada médulo se compone de tareas y resultados y hace referencia a un area de conocimiento
especifica.

En este caso el mddulo que nos interesa es el de “Seguridad de la Informacidn y Proteccion de
Datos” (Information Security and Data Protection) el cudl describe las tareas necesarias para
establecer un proceso de control de acceso a los datos del proyecto.
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6 METODOLOGIA PROPUESTA

A continuacidn, se expone una propuesta de metodologia que se considera apropiada para
abordar proyectos multidisciplinares en entornos cambiantes, donde la variabilidad de los
datos provoque numerosos cambios durante la vida del proyecto.

Asi mismo esta metodologia intenta abordar las necesidades que se considera pudieran surgir
en un entorno empresarial como son el control de la implantacidn y el control de la seguridad
de los datos.

6.1 DIAGRAMA DE PROCESO

Se sugiere un modelo de proceso conformado por las siguientes fases, las cuales se describiran
en apartados sucesivos.

El diagrama de proceso propuesto se compone de 7 fases obligatoria, 1 fase opcional y 4
procesos de control:

Las fases propuestas son:
- Visién de Negocio

- Anélisis inicial de datos

- Seleccién de Prioridades

- Eleccién del Equipo de trabajo
- Mineria de datos

- Anélisis de datos

- Integracion
La fase opcional es:

- Toma de datos

Los procesos de control son:

- Control del cambio
- Control de requisitos
- Control de la integracion

- Control de seguridad de los datos
A continuacidén, en la “Figura 23” se muestra una propuesta de diagrama de proceso, mientras

que las distintas fases del proyecto y procesos de control propuestos se describirdn en
apartados sucesivos.
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Visién de Fases Sucesivas

Negocio

N — Control del Andlisis Inicial
W Cambio de Datos
l Toma de Datos

.| Seleccion de
Prioridades

A

Control de seguridad Eleccién de

de los datos \Equipo de Trabajo

l A l
C\ Mineria de Datos C\ Mineria de Datos C\ ees

| | !

Andlisis de Andlisis de Andlisis de
Datos Datos Datos

A

Control de Requisitos

A 4

INTEGRACION

Control de la integracion

Figura 23. Esquema propuesto para mineria de datos en auditorias energéticas

6.2 DESCRIPCION DE FASES Y PROCESOS DE CONTROL

En este apartado se realizara una descripcidon de las fases que conforman la metodologia
propuesta, asi como de los principales involucrados que poseen influencia en el desarrollo de
cada una de estas fases.

Se detallara de igual modo que metodologias de uso tradicional aportan elementos relevantes
a adoptar por la metodologia propuesta durante el desarrollo de cada una de las fases a
detallar.
6.2.1 VISION DE NEGOCIO
INVOLUCRADOS:

- Direccion Empresa contratante

- Direccion empresa contratada

- Director de proyecto
- Miembros relevantes de ambas empresas

DESCRIPCION:
Esta fase se compone de los siguientes pasos:

1. Toma de contacto: Se realiza una reunién entre ambas empresas en la que la empresa
contratante expone su modelo de negocio, las tecnologias que implica su proceso, los
recursos necesarios para el mismo y su situacién respecto de la competencia.
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2. Determinacion de objetivos: Ambas empresas hacen un analisis previo y determinan
los objetivos iniciales del proyecto.

3. Reunion con interesados: La empresa contratada realiza una reunién con los jefes de
los departamentos relevantes en el consumo de la empresa (mantenimiento,
operaciones, logistica, adquisiciones...)

Al final de esta fase la empresa contratante cede los datos relevantes para el proyecto.
METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Fase de entendimiento de negocio (Bussiness Understanding) de CRISP-DM. En concreto las
siguientes etapas.

e Background
e Asses Situation
e Data Mining Goals
6.2.2 ANALISIS INICIAL DE DATOS

INVOLUCRADOS:

- Director de proyecto
- Areas funcionales relevantes empresa contratada

DESCRIPCION:

En esta fase se hace un andlisis previo de los datos por parte de las areas funcionales
relevantes de la empresa contratada. Este andlisis, preliminar y muy superficial servird para
entender lo aprovechable de estos datos para dar solucién a los objetivos del proyecto, los
conocimientos y habilidades especificas necesarios para su analisis y aquellos datos adicionales
gue pudiesen ser necesarios.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES
Fase de Entendimiento de los datos a analizar (Data Understanding) de CRISP-DM.

6.2.3 TOMA DE DATOS

INVOLUCRADOS:

- Areas funcionales relevantes empresa contratada
- Areas funcionales relevantes empresa contratante

DESCRIPCION:

En esta fase se realiza una toma de datos adicionales necesarios para extraer informacion que
permita la consecucion del proyecto. Esta fase puede tener una duracién variable
dependiendo de si es necesario implantar algun mecanismo especifico para la obtencién de los
datos o del tiempo que pueda ser necesario realizar la obtencidn de los mismos.
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Este proceso puede situarse en paralelo al proyecto utilizandose los datos extraidos durante
este en futuras fases del mismo.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Esta fase comprende un proyecto a parte que puede transcurrir en paralelo al que ya se estd
ejecutando, su alcance dependera de la amplitud que abarque el proyecto, asi como aquellos
recursos y cambios que implique en la empresa.

Para ello se utilizard una versién escalada de PMBOK, adoptando solo las partes que sean
Utiles para el proyecto de toma de datos.

En general se compondra al menos de: Esta fase comprende un proyecto a parte que puede
transcurrir en paralelo al que ya se esta ejecutando, su alcance dependera de la amplitud que
abarque el proyecto, asi como aquellos recursos y cambios que implique en la empresa.

Para ello se utilizard una versién escalada de PMBOK, adoptando solo las partes que sean
utiles para el proyecto de toma de datos.

En general se compondra al menos de:
Iniciacion:

o lIdentificar a los Interesados
Planificacion

Recopilar Requisitos

Definir el Alcance

Crear la EDT

Definir las Actividades

Estimar los Recursos de las Actividades
Estimar la Duracion de las Actividades

O 0 0O O OO O

Estimar los Costos
Ejecucion

o Gestionar la Ejecucidn del Proyecto
o Grupo del Proceso de Seguimiento y Control
o Monitorear y Controlar el Trabajo del Proyecto

Cierre

6.2.4 SELECCION DE PRIORIDADES

INVOLUCRADOS:

- Direccion Empresa contratante
- Direccion empresa contratada
- Director de proyecto
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- Miembros relevantes de ambas empresas

DESCRIPCION:

A partir de las conclusiones extraidas en “Analisis Inicial de Datos” se deciden las prioridades

del proyecto. Mediante matrices y usando el concepto de “Minimo Producto Viable” se

distribuye el proyecto en fases o tareas.

Las fases seran de aplicacion secuencial y corresponderdn a futuros ciclos en la vida del

proyecto con la idea de mejora del mismo, corresponden por asi decirlo a nuevos proyectos

gue den solucién a los objetivos no abordados en el proyecto original o perfeccionen las

soluciones dados a estos objetivos en el primer proyecto.

Las tareas son fases para las cudles su aplicacién es posible en paralelo dentro del mismo ciclo
de vida del proyecto. Cada una de estas tareas sera llevada a cabo por un equipo distinto.

La division del proyecto en fases y tareas se llevara a cabo mediante apoyo de elementos de

decision como pueden ser matrices, en base distintos criterios, como pueden ser:

e Ahorro econémico.

e Inversion necesaria.

e Tiempo necesario para el analisis de datos.

e Tiempo de implantacidn de la solucion.

e Necesidad de parada de actividad productiva de la empresa.

Se realizard una discusion de las soluciones entre ambas empresas elaborando el plan del

proyecto de comun acuerdo.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Se utilizardn matrices de decisidn como para ponderar la viabilidad de las distintas opciones.

Posteriormente se elaborard un plan de proyecto segun el criterio del “Minimo Producto

Viable”.

Se producird un plan de proyecto para lo cual podemos apoyarnos en el paso “Producir un
plan de proyecto (Produce Project Plan)” de la fase Bussiness Understanding de CRISP-DM.

Ejemplo de matriz de prioridad de fases

Nivel de prioridad

Multiplicador 1 2 3 4

Interés del contratante x1 Muy bajo Bajo Moderado
Nivel de impacto en objetivo de proyecto x1,5 Muy bajo Bajo Moderado
Coste de implantacién x1 Muy bajo Bajo Moderado
Tiempo de implantacion x1 Muy bajo Bajo Moderado
Disponibilidad de recursos x1 Muy mala Mala Moderada
Afeccién a sistema x1 Muy baja Baja Moderada

Si afeccion a sistema >4 ptos x1,5
Paradas programadas = = = >18meses |12 - 18 meses| 6 - 12 meses

Si afeccion a sistema = 3 ptos x1

Si afeccion a sistema < 2 ptos x0,5

Figura 24. Ejemplo de matriz de seleccion de prioridades (los multiplicadores y elementos de
evaluacion pueden variar segun el tipo de proyecto)
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6.2.5 ELECCION DEL EQUIPO DE TRABAJO

INVOLUCRADOS:
- Director de proyecto
DESCRIPCION

Los equipos de trabajo por el director de proyecto en base a los conocimientos necesarios para
la consecuciéon de cada tarea. Se priorizard la formacién de equipos pequefios para facilitar la
comunicacion entre sus miembros.

Cada uno de los equipos formados (equipos de proyecto) dispondra de un miembro
“coordinador” de la tarea, encargado de realizar la comunicacién con el director del proyecto.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Paso de “formacion del equipo multidisciplinar” de la metodologia Ramco Cements (Fase
Trabajo estratégico) o “Adquirir el Equipo de Proyecto” del PMBOK (Proceso de Ejecucién).
6.2.6 MINERIA DE DATOS Y ANALISIS DE DATOS

INVOLUCRADOS:
- Equipos de proyecto
DESCRIPCION

Estas dos fases son realizadas por cada uno de los respectivos equipos de proyecto siguiendo
el método clasico de andlisis de datos. Se puede entender cada uno de estos proyectos como
un pequeno proyecto de mineria de datos, formado por los siguientes pasos:

Fase de mineria de datos:

Analisis previo
Seleccion de datos
Pre-procesado
Transformacion
Mineria de Datos

W hNPRPO

Fase de analisis de datos:

5. Interpretacion/Evaluacion
6. Propuesta de soluciones

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Se elaborardn en base a CRISP-DM o KDD, adoptando una estructura agil como puede ser
cualquiera de las descritas en el apartado 3.3.1
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6.2.7 INTEGRACION
INVOLUCRADOS:

- Director de proyecto
- Equipos de proyecto de cada tarea

DESCRIPCION

El equipo de proyecto realiza un plan de integracion de las soluciones extraidas en la etapa de
analisis de datos el cudl debe de ser validado por el director de proyecto.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Pasos de “Aprobacién de Modelos” y de “Determinacién de nuevos pasos” de CRISP-DM (Fase
de Evaluacién).

6.2.8 CONTROL DE CAMBIO

INVOLUCRADOS:

- Direccion Empresa contratante

- Miembros relevantes de empresa contratante
- Director de proyecto

- Miembros relevantes de empresa contratada

DESCRIPCION

El control del cambio estd pensado para realizar cambios en el proyecto en el caso de que algo
cambie en los datos, o procesos analizados, en el darea de negocio de la empresa, en aquellos
factores externos a la empresa (legislacion, precios energia, materias primas), en el
organigrama de la empresa (ciclos de paradas de mantenimiento) o en cualquier otro factor
gue pueda afectar al proyecto.

Se estableceran las vias necesarias de comunicacién de la empresa contratante con el director
de proyecto, asi como los cambios aceptables sin que conlleven aumentos de plazo o coste del
proyecto.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES
Uso de conceptos agiles y los siguientes procesos del PMBOK:

Planificar las Comunicaciones. (Grupo del Proceso de Planificacién)
Realizar el Control Integrado de Cambios. (Grupo del Proceso de Seguimiento y
Control)

o Monitorear y Controlar los Riesgos. (Grupo del Proceso de Seguimiento y Control)
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6.2.9 CONTROL DE REQUISITOS

INVOLUCRADOS:

- Director de proyecto
- Coordinadores de tareas

DESCRIPCION

El director del proyecto se encargard de verificar junto a los coordinadores de las tareas que
las soluciones hacia las que derive el proceso de mineria y andlisis de datos no se desvien en
exceso de los establecidos al inicio del proyecto.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES
Uso de los siguientes procesos del PMBOK:

Identificacion de Interesados (Proceso de Iniciacién de PMBOK)
Monitorear y Controlar el Trabajo del Proyecto.
Verificar el Alcance.

O O O O

Controlar el Alcance.

6.2.10CONTROL DE LA INTEGRACION

INVOLUCRADOS:

- Director de proyecto
- Miembros relevantes de empresa contratante

DESCRIPCION

El director del proyecto se retne con los miembros relevantes de la empresa contratante para
determinar que la integracion de las diversas soluciones propuestas en las fases de
implantacién de cada tarea no choque entre si y sean compatibles en su aplicacién en la
empresa.

Juntos determinaran también la posibilidad de planes de “entrenamiento” para los
trabajadores de la empresa.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES
Uso de los siguientes procesos del PMBOK:

o Gestionar las Expectativas de los Interesados
o Dirigir y Gestionar la Ejecucidn del Proyecto
o Realizar el Aseguramiento de Calidad
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6.2.11CONTROL DE SEGURIDAD DE LOS DATOS

INVOLUCRADOS:

- Director de proyecto
- Coordinadores de tarea

DESCRIPCION

El director de proyecto llevard a cabo un control de las personas que tienen acceso a los datos
sensibles de la empresa contratante, especificamente en lo que respecta a los equipos de
trabajo y aquellas personas que puedan entrar en contacto con estos datos durante la fase de
“integracién”.

METODOLOGIAS QUE APORTAN ELEMENTOS RELEVANTES

Uso de metodologia “Hermes 5”, mddulo de seguridad y proteccién de datos. Este mddulo se
compone de los siguientes pasos:

e Determinar los requerimientos de seguridad y protecciéon de los datos necesarios
e Determinar riesgos

e Implementar medidas de seguridad que den cumplimiento a los riesgos

e Crear una metodologia de proteccién de los datos

e Documentar continuamente los resultados.

7 CONCLUSIONES Y LINEAS DE FUTURO

A partir del andlisis del “Estado del Arte” de la gestién de proyectos de mineria y andlisis de
datos se ha llegado a las siguientes conclusiones:

1. Las metodologias tradicionales de analisis de datos son perfectamente validas para
sectores tradicionalmente vinculados con el area de “Tecnologias de la Informacion”.
Estas metodologias siguen un proceso predefinido y son perfectamente vélidas para
proyectos y sectores tradicionalmente ligados con la mineria de datos como pueden
ser el de los seguros, el financiero, el matematico.

2. La aplicaciéon de los principios agiles beneficia ampliamente a los proyectos de mineria
de datos cuando los equipos que los desarrollan son de tamafio comedido. Esto es
debido a las similitudes entre las metodologias agiles y las metodologias tradicionales
de mineria de datos.

3. Cuanto mayor es el tamafio del proyecto y mas especifico en conocimientos necesarios
para ser abordado las metodologias tradicionales de mineria de datos empiezan a
presentar problemas. La ausencia de procesos especificos que permitan abordar
equipos multidisciplinares y organizar grandes grupos de trabajo se considera como el
autor su gran “talén de Aquiles”.

4. Hoy en dia la informacidn es cada vez mas importante para las empresas y es por ello
que se considera que las metodologias de gestién de proyectos en los cudles se trabaje
con “datos sensibles” para las empresas han de poseer procesos que garanticen el
control y seguridad de la informacidn tratada.
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5. La integracién del proyecto en la organizacién es uno de los pasos mas importantes

que presenta un proyecto de estas caracteristicas y por tanto se cree que todo
proyecto de mineria y analisis de datos debe de presentar procesos que garanticen la
integracién de los resultados o medidas propuestas en la organizacién, prestando
especial importancia a la armonizacién de distintas fases o etapas del proyecto en caso
de existir estas.

Se considera que con la metodologia propuesta se da solucién a estas inquietudes. Esta

presenta una simple aproximacioén inicial y simplificada. Se considera pudiera ser interesante

como linea de futuro la redaccién de una metodologia completa que diese una solucion mas

detallada a dichas inquietudes, aportando las herramientas necesarias para el uso de aquellos

“Directores de Proyecto” que pudieran tener las mismas inquietudes que el autor de este

Trabajo de Fin de Master.
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