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Resumen

El sector vivienda, es un sector de suma importancia para el desarrollo del pais y su crecimiento
desordenado ha generado un impacto negativo en los ultimos afios. Si consideramos los dltimos datos
presentados como parte del trabajo del Plan de Desarrollo Urbano, son evidentes las lamentables
tendencias que presenta el desarrollo urbano costarricense.

Muchos de estos problemas se podrian evitar o minimizar, si a la hora de tomar decisiones en este campo
se tuviera una vision global de la situacion y para ello las instituciones coordinaran entre si, aportando cada
una la informacién que le corresponde segtin su ambito de trabajo.

En Costa Rica existe una serie de instituciones que generan y procesan informes referentes al sector
vivienda, sin embargo, cada una de estas instituciones trabaja por separado, generando datos de interés
particular sin tener una vision global de la utilidad general de esa informacién recopilada, sobre todo del
valor agregado de ésta en la toma de decisiones. Con ello se pierde el valor agregado de la labor
desempefiada por los profesionales y los politicos en esta area.

Por ejemplo, el Ministerio de Vivienda tiene informacién sobre la cual se basa para tomar sus decisiones,
pero muchas veces no se asocia esta informacién con la de la Comisién Nacional de Emergencia, la cual
tiene datos sobre las principales zonas de riesgo o bien con Acueductos y Alcantarillados para informarse
sobre la distribucién de los mantos acuiferos o la disponibilidad de agua potable en una zona determinada.
Este problema se presenta en casi todas las instituciones u organizaciones, incluyendo las mismas
municipalidades.

Segtn un andlisis preliminar y realizado de forma manual, se noté la presencia en ciertas viviendas de
casos de enfermedades tales como alergias, asma y otras enfermedades de tipo respiratorio, relacionadas
con el hacinamiento provocado por la construcciéon actual (casas totalmente pegadas unas de otras,
dimensiones muy pequenfas, poca ventilacién e iluminacién, entre otros).

Esto se podria evitar si, a la hora de establecer las politicas de vivienda, éstas se basaran en la
informacién de los entes de salud relacionada con las enfermedades provocadas por aspectos directamente
vinculados a las viviendas.

Ante la situacioén descrita anteriormente es que se determiné la necesidad de crear una serie de indicadores
que sean apoyo para la toma de decisiones. Para ello se presenta el siguiente trabajo, el cual es el informe
final de tesis, para optar por el grado de Master en Computacién con énfasis en Sistemas de Informacion
del Instituto Tecnolégico de Costa Rica.

En este trabajo se presenta una metodologia para la creacion de Indicadores para la toma de decisiones en
el sector vivienda, utilizando técnicas de mineria de datos. Se analizaron las necesidades de informacion
del sector vivienda, la informacién disponible, las técnicas de mineria de datos existentes, se determinaron
las mas apropiadas y se finalizé con un prototipo utilizando el programa SQL Server 2000.

En este trabajo es de suma importancia resaltar la relacién de la ciencia de la computacién con otras areas,
para el particular, el sector vivienda del pais.

También se deja plasmado en este documento la necesidad de seguir trabajando en el tema y se dan
algunas recomendaciones.

Palabras claves: Mineria de Datos, Vivienda, Indicadores, Sistemas de Informacion, Toma de decisiones.
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CAPITULO 1. Introduccion

1.1 El problema y su importancia

En Costa Rica existe una serie de instituciones, las cuales generan y manipulan
informacion referente al sector vivienda, el cual es de suma importancia para el
desarrollo de nuestro pais. Principalmente si consideramos los ultimos datos
presentados como parte del trabajo del Plan Nacional de Desarrollo Urbano [PNDUO1],
en donde son evidentes las lamentables tendencias que presenta el desarrollo urbano

nacional, entre otros se pueden citar los siguientes:

Crecimiento horizontal desordenado

Este se observa en la expansioén de las ciudades sin una adecuada planificacion,
concentracién de poblacién en algunas zonas, especialmente en la Gran Area
Metropolitana, teniendo esta una densidad promedio de 75 habitantes por kildmetro

cuadrado.

! Segun datos del Censo Nacional 2000.



Figura 1-1. Ejemplos de ciudades desordenadas,
Cartago.




Manejo inadecuado de recursos y desechos

Al darse una expansién desordenada de las ciudades, se presentan problemas con el
manejo de recursos como: agua potable, aguas negras. Ademas de la generacion de
desechos, los cuales generan un problema de gran magnitud. Se sabe, por ejemplo,

que solo el 2% de las aguas negras de nuestro pais son tratadas adecuadamente.

Figura 1-2. Ejemplo de manejo inadecuado de desechos, Cartago.

Generacién de problemas ambientales de alto impacto

La carencia de vivienda e infraestructura basica hace que las poblaciones busquen la
manera mas sencilla, sin que muchas veces sea la correcta de disponer de sus

desechos.

Viviendas que tienden a convertirse en enemigos de la salud (generacion de

enfermedades)




Los materiales de construccion, el disefio de las viviendas influyen en la salud de las
personas, provocando en muchos casos problemas respiratorios, dermatoldgicos,

alergias, entre otros.

Construccion en zonas de riesgo

La falta de planificacion y las condiciones socioecondmicas, aunado al problema de
inmigracion, han hecho que muchas familias construyan en terrenos no aptos y con

condiciones de riesgo enormes.



Problemas de accesibilidad a la infraestructura

Al expandirse las ciudades el costo de las obras de infraestructura se hace muy alto y
en muchas ocasiones ni siquiera se llevan a cabo las obras, lo cual genera una gran
cantidad de problemas. Ademas el transporte y sus implicaciones toman un papel

relevante.

De los factores mencionados anteriormente, es importante resaltar los problemas de
salud que podrian estar relacionados con las viviendas, ya que de analisis preliminares
se ha obtenido informacion que relaciona problemas de alergias o problemas
respiratorios a la falta de ventilacion o bien a problemas de humedad o de

hacinamiento.

Uno de los grandes problemas con la informacion que manejan las instituciones es que
cada una trabaja por separado, generando y almacenando datos que llegan a
convertirse en “tumbas de datos”, ya que no se tiene una vision global de lo que sirve a
las personas que toman decisiones en el sector vivienda. En otras palabras, aunque
existen muchos datos, estos no proporcionan informacion, ni valor agregado a la labor

que desempefian los profesionales y los politicos en esta area.

Por ejemplo, el Ministerio de Vivienda y Asentamientos Humanos cuenta con
informacion sobre la cual se basa para tomar sus decisiones, pero muchas veces ésta
no se asocia con la de la Comision Nacional de Emergencias, la cual tiene datos sobre
las principales zonas de riesgo o bien con Acueductos y Alcantarillados para informarse

sobre la distribucién de mantos acuiferos o la disponibilidad de agua potable en una
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zona determinada. Y este tipo de problemas se presenta con casi todas las

instituciones, incluyendo por supuesto a las mismas municipalidades.

Adicional a esta falta de integracién de la informacion, se tienen también los “celos” en
la informacion, ya que muchas instituciones creen que si comparten la informacion,

estan cediendo terreno en su labor profesional, por lo tanto sera de suma importancia
para cualquier planteamiento que se haga, convencer a estos entes de la importancia

de tener informacién y no sélo datos almacenados.

Con base en el problema descrito es que se planted la posibilidad de realizar una
investigacion en el area de Computacion, especificamente en Sistemas de Informacion
la cual propone desarrollar un modelo basado en una serie de indicadores para ayudar
en la toma de decisiones en el sector vivienda en Costa Rica. Esta iniciativa no sélo ha
sido de interés para realizar el trabajo de tesis presentado, sino que algunas
instituciones publicas como el Instituto Tecnoldgico de Costa Rica, a través del Centro
de Investigaciones en Vivienda y Construccion (CIVCO) de la Escuela de Ingenieria en

Construccion, han mostrado interés en el tema y en el apoyo a este tipo de iniciativas.

Finalmente, el trabajo que se presenta, ademas de tener un importante contenido de
computacion en el area de la Mineria de Datos, es importante para mejorar la toma de
decisiones en el sector vivienda de nuestro pais, lo cual realmente hace falta. En el
trabajo se utilizaron algunas técnicas de mineria de datos, dandole primordial

importancia a las técnicas estadisticas, ya que por el tipo de datos que se manejaron.
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Asimismo se profundizé en la metodologia para la creaciéon de un depésito de datos vy el
analisis de requerimientos para establecer realmente cuales son las necesidades a
satisfacer, asi como pasar de una teoria de cubos de informacion al planteamiento de
pasos para establecer indicadores para la toma de decisiones, lo cual seria un aspecto
innovador para el sector construccion y reafirma el hecho de que la computacion es una
herramienta de gran utilidad para el desarrollo de cualquier campo. Por lo tanto el
impacto de esta investigacion en el planteamiento de posibles soluciones a uno de los

mayores problemas de nuestra sociedad es evidente.

1.2 Antecedentes del problema

Este trabajo se enfocara en demostrar que por medio de las técnicas de Mineria de
Datos se puede mejorar la toma de decisiones; como ejemplo, se pretende analizar
como la construccién y disefio de las viviendas pueden tener relacién con problemas de
salud en la poblacion. Para ello se utilizaran las herramientas tecnolégicas que se

tienen a disposicion.

El utilizar estas técnicas de manera manual no es nuevo; el estudio de un caso de
epidemiologia en el afio de 1854 en Londres, puede considerarse pionero en este
campo. Hoy en dia todos conocemos que el colera es una terrible enfermedad causada
por una bacteria que afecta los intestinos y se obtiene a través del agua contaminada.
Pero en 1854, todas las personas pensaban que las muertes provocadas por esta
enfermedad eran causadas por una sustancia que se encontraba en el aire. La gente,
ademas, empez0 a observar que las personas que vivian en condiciones antihigiénicas

enfermaban. [JOHNO1]
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En 1850, Londres tenia un grave problema: la contaminacion del rio Tamesis. El
problema no era solamente el mal olor, sino que los habitantes bebian el agua del rio, la
cual se encontraba contaminada con materia fecal y en ese momento sélo dos de las
muchas compafiias que distribuian agua a la poblacién la purificaban antes de

distribuirla a los habitantes.

Aparece entonces el fisico John Snow, quien estaba como practicante en Londres, con
una “loca teoria” (catalogada asi por la gente de ese tiempo) de que el agua
contaminada era la causante de la enfermedad, esta teoria no tuvo mucho apoyo, pero
a pesar de ello, Snow decide probarla. Construye entonces, lo que podemos llamar un
datawarehouse (depésito de datos), recolectando los certificados de defuncion;
haciendo lo que hoy llamariamos extraccion, transformacién y carga de datos (ETL),
sobre las muertes de colera mediante la tabulacién de la direccion de las victimas y la
compainia que proveia el servicio de agua. Lo rescatable en este caso, es que al final
Snow hizo posible que mediante el analisis y relacion de los datos se encontrara la
respuesta a la causa de esta enfermedad y se pudiera hacer un cambio y evitar que
mas gente siguiera muriendo [JOHNO1]. Podemos decir entonces, que hasta el dia de
hoy no ha cambiado nada en lo que al analisis de la informacioén se refiere, ya que la
extraccion de informacion a través de la correlacion de datos se lleva a cabo desde
hace mucho tiempo, lo que si es nuevo hoy en dia es el medio a través del cual se

extrae la informacion.
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Anteriormente, toda la informacién que se iba generando y la forma de extraer los datos
valiosos, se realizaba de forma manual, hasta que aparecieron las primeras maquinas
que agilizaban la labor de las personas (como la maquina de Babbage en 1830) y luego
el surgimiento de la era de la computacion, cuando en 1937 John Vicent Atanosoff

construye el primer prototipo de computador electronico.

Se empieza entonces, a generar mas datos, por lo tanto surge la necesidad de
almacenarlos de forma permanente y es cuando aparece el concepto que nos es muy

familiar hoy en dia: Bases de Datos (1964).

Luego a mediados de los afos 80, surge otro problema ¢,qué hacer con la informacion
que se almacena?. Esta pregunta todavia es dificil contestarla, ya que gracias a la
tecnologia de las bases de datos, las empresas e instituciones han ido almacenando

gran cantidad de datos, pero éstos no hacen mas que ocupar espacio.

Nacen entonces una serie de conceptos que pretenden encontrarle solucién a este
problema, nuevas tecnologias que tienen un objetivo similar al de los antiguos mineros:

buscar en las grandes montanas de informacion las pepitas de oro (conocimiento).

Y esto es precisamente lo que se quiere lograr con la presente investigacion, donde
como punto de partida para la utilizacion de las técnicas de mineria de datos y la
generacion de los indices planteados, se analizaran bases de datos o simplemente
datos de instituciones como el Instituto Nacional de Estadistica y Censo (INEC), las

estadisticas de construccion obtenidas por la Camara Costarricense de la Construccion
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y el Colegio Federado de Ingenieros y Arquitectos, y las estadisticas de enfermedades

del Ministerio de Salud.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Establecer un grupo de indicadores para el sector vivienda de Costa Rica, utilizando

técnicas de Mineria de Datos, con el fin de mejorar la toma de decisiones.

1.3.2 Objetivos especificos:

+« Analizar algunas fuentes de datos existentes en el sector construccion del pais.

«» Utilizar herramientas estadisticas y OLAP, para el establecimiento de los
indicadores.

« Crear un cubo (OLAP) de informacion, mediante SQL Server 2000, para la

extraccion de la informacion.

16



CAPITULO 2. Marco Conceptual

2.1 Fuentes de datos

Las fuentes de datos que se analizaran a continuacion son las que tendran relacion
directa con el desarrollo del trabajo. Como se menciond en la introduccién, uno de los
aspectos que tiene mayor relevancia al analizar el sector construccion, es la posible
relacion que existe entre la construccion de viviendas y los problemas de salud. De alli
que se enfocara el analisis en basicamente 3 fuentes: INEC (capitulo vivienda y salud),
Ministerio de Salud y Camara Costarricense de la Construccion, enfocandose ademas

en una zona especifica, en este caso la provincia de Cartago.

Vivienda Salud

Correlacion de datos
Mediante Mineria de Datos

v Cémara 1 v' Ministerio de Salud
Costarricense de la v INEC
Construccion

v INEC

[ INDICADORES ]
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Figura 2-1. Esquema de las fuentes de datos a analizar para obtener los indicadores

2.1.1 Estadisticas del Instituto Nacional de Estadistica y Censo (INEC)

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) es el ente rector técnico del
Sistema Estadistico Nacional, creado segun Ley #7839 del 4 de noviembre de 1998.
Con su autonomia funcional y administrativa, suministra diversos servicios, producto de

investigaciones estadisticas especializadas.

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos con la cooperaciéon del Centro
Centroamericano de Poblacion (CCP) de la Universidad de Costa Rica ofrece al usuario
un servicio de consulta de algunas bases de datos estadisticas. En este servicio es
posible obtener tabulaciones de hasta tres variables para una seleccién de casos
determinada. Actualmente estan disponibles las bases de datos de los censos de
poblacién y vivienda de 1973 y 1984, las estadisticas vitales de 1970 al 2000 y las
proyecciones cantonales y nacionales de poblacion. Se puede acceder a la informacion

mediante la siguiente direccion de Internet: www.inec.go.cr

En este servidor se pueden realizar consultas a grandes bases de datos obteniendo los
resultados rapidamente. Estas bases de datos son archivos de informacion original de
los individuos de censos, registros vitales y otros similares. Los tabulados pueden
obtenerse de manera casi inmediata gracias a una novedosa tecnologia desarrollada

por: Public Data Queries Inc.
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Dentro de la informacién disponible a los usuarios, se cuenta con un diccionario de

datos, el cual resulta valioso para la labor que se desea realizar en el presente trabajo.

JERARQUIA: vivienda
Variable Descripcion Rango Cédigos
PROVINCIA PROVINCIA 1-7 || 1SanJose |
CANTON CANTON 01-20 | ~|
DISTRITO DISTRITO 01-14 | =l
PC CANTON (3 DIGITOS) |101-706 | 101 San José |
] 10101-
PCD DISTRITO 5 DiGITOS | 10101 carmen -
70605

Tabla 2-1. Diccionario de datos de los censos nacionales de poblacién y vivienda de Costa Rica, 2000
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JERARQUIA: registro

Variable Descripciéon Rango Cédigos

anio Afio trabajo 1970-2100 | ~|
edad Edad en afos simples 0-95 | j
edadq |Edad en grupos quinquenales 1-20 | 1"0-4 afios” j
sexo Sexo 1-2 | 1 Masculino j
poblac |Poblacion 0-999999 | j

Tabla 2-2. Diccionario de datos de las proyecciones nacionales de poblacion de Costa Rica, 1970-2100

JERARQUIA: registro

Variable Descripcion Rango Cédigos

provinc |Provincia de residencia 1-7 | 1 San José j

canton Canton de residencia (3 digitos)| 101-706 | 101 San José ;|
anio Afo trabajo 1970-2015 | ;|
edadq |Edad en grupos quinquenales 1-99 | 10-4 afios j

sexo Sexo 1-2 | 1 Masculino j

poblac |Poblacion 0-999999 | ;|
subCan |Sub Canton 1010-7060 || ~
region |Region 1-6 || 1MetroS Jose M
subreg |Sub Regién 1-22 || 18anJose |

Tabla 2-3. Diccionario de datos de las proyecciones cantonales de poblacion de Costa Rica, 1975-2015
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Definicion de las sub-regiones de Costa Rica (de acuerdo al INEC)

Otro aspecto que es importante considerar es la division regional que se utiliza para la
generacion y analisis de informacion . Esta division se debe comparar posteriormente

con la utilizada en las otras fuentes de datos a analizar.

Subregiones e Costa Rica

W 1-SanJogé
O 2-Heredia

B 3-2lajuela
B 4Cartago
[ 5-Puntarenas
[ &-San Ramén

Figura 2-4. Division de las subregiones de Costa Rica segun el INEC

21



1. San José

Toda la provincia de San José menos:

el canton de Turrubares

los distritos Frailes, San Cristobal y Rosario del cantén de
Desamparados

todos los distritos del cantdn de Aserri excepto el propio Aserri

el canton de Acosta

el canton de Puriscal

los distritos Guayabo, Tabarcia, Picagres y Piedras Negras de Mora
el distrito Palmichal del cantén de Acosta

los cantones Tarrazu, Dota, Pérez Zeledén y Ledn Cortés

2. Heredia

Toda la provincia de Heredia menos:
el cantén de Sarapiqui
el distrito de Varablanca del canton de Heredia

| 3. Alajuela

Los cantones de Alajuela, Atenas y Poas de la provincia de Alajuela

4. Cartago

Los cantones de Cartago, Paraiso, Alvarado, Oreamuno y El Guarco
de la
Provincia de Cartago

5. Puntarenas

Los cantones de Puntarenas, Esparza, Montes de Oro y Garabito de
la Provincia

de Puntarenas y

los cantones de San Mateo y Orotina de la provincia de Alajuela

el canton de Turrubares de la provincia de San José

6. San Ramoén

Los cantones de San Ramoén, Naranjo, Palmares y Alfaro Ruiz de la
provincia de

Alajuela
\ 7. Turrialba \Los cantones de Jiménez y Turrialba de la provincia de Cartago
\ 8. Grecia \Los cantones de Grecia y Valverde Vega de la provincia de Alajuela
De la provincia de San José:
Los distritos Frailes, San Cristobal y Rosario del cantén de
9. Caraigres Desamparados
) g Todos los distritos del cantén de Aserri excepto el propio Aserri
El canton de Acosta
El distrito de Corralillo del cantéon central de Cartago
De la provincia de San José:
10. Puriscal El cantén de Puriscal
) Los distritos Guayabo, Tabarcia, Picagres y Piedras Negras de Mora
El distrito Palmichal del cantén de Acosta
\ 11. Quepos |Los cantones de Aguirre y Parrita de la provincia de Puntarenas

12. Los Santos

De la provincia de San José los cantones de Tarrazu, Dota y Ledn
Cortés

De la provincia de Guanacaste los cantones de Nicoya, Nandayure y
Hojancha

13. Nicoya Los distritos de Lepanto, Paquera y Cébano de la provincia de
Puntarenas
Los cantones de Cafias, Abangares y Tilaran de la provincia de
14. Canas Guanacaste

El canton de Upala de la provincia de Alajuela

15. Santa Cruz

Los cantones de Santa Cruz y Carrillo de la provincia de
Guanacaste

Figura 2-5. Subregiones de Costa Rica, segun el INEC
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Informacioén disponible en el INEC para analizar

Dentro de la informacién disponible en forma tabular (en formato Excel) en el sitio de

Internet se tiene lo siguiente?:

Encuesta a Hogares [INECO01]

(Sélo se incluye la informacién considerada relevante para el trabajo)

Poblacion total por condicion de actividad y tasas, segun regién de planificaciéon
y sexo. (C01) 1999-2001

Poblacion de 12 afios o mas por condicién de actividad y tasas, segun zona,
sexo y grupos de edad. (C03) 2001

Distribucion relativa de los hogares por declaracién de ingreso 1987-2001. (C35)
Distribucion relativa de los hogares con ingreso conocido por nivel de pobreza,
segun regién de planificacion y afio 1987-2001. (C36)

Principales caracteristicas de los hogares y de las personas con ingreso
conocido por nivel de pobreza segun zona 2001. (C34)

Principales caracteristicas de los hogares y de las personas con ingreso
conocido por nivel de pobreza segun region de planificacién 2001. (C33)

Total de hogares y personas en hogares por numero de miembros en el hogar,
segun regioén de planificacion 2001. (C31)

Poblacion inactiva por tipo de inactividad, segun sexo y grupos de edad 2001.
(C30)

Poblacién ocupada con empleo pleno e ingreso primario mensual conocido por
sexo, segun rama de actividad, grupo ocupacional, categoria ocupacional y
sector industrial 2001. (C25)

Poblacion ocupada con ingreso conocido e ingreso promedio mensual total por

categoria ocupacional, segun region de planificacién y sexo 2001. (C17)

Adicional a estas tablas de datos en la publicacion “IX Censo Nacional de Poblaciény V

de Vivienda del 2000: Resultados Generales del INEC”, se encuentra la siguiente

informacion de interés [INECO1]:

2 \Ver anexo N.1

23



Poblacion total por sexo, segun grupos quinquenales de edad, 2000. Cuadro 4.
Cantones con mayor crecimiento relativo de poblacion, 1984 al 2000. Cuadro 5.
Cantones con menor crecimiento relativo de poblacién, 1984 - 2000. Cuadro 6.
Cantones con densidad de poblaciéon superior a mil habitantes por kildémetro
cuadrado, 2000. Cuadro 8.

Cantones con densidad de poblacion inferior a 20 habitantes por kildmetro
cuadrado, 2000. Cuadro 9.

Tasas de discapacidad por sexo segun tipo de discapacidad, 2000. Cuadro 15.
Total de viviendas por ocupacion de la vivienda y promedio de ocupantes segun
provincia, 2000. Cuadro 16.

Viviendas individuales ocupadas segun disponibilidad de servicios basicos, 1984
—2000. Grafico 8.

Total de viviendas individuales ocupadas que tienen un artefacto o mas y sus
relativos, 1984 — 2000. Cuadro 17.

Poblacion total por sexo, total de viviendas por ocupacion de la vivienda y
promedio de ocupantes segun provincia, canton y distrito. Cuadro de resultados
1.

Poblacion total por grupos de edad segun provincia, cantén y sexo. Cuadro de
resultados 2.

Poblacion total por zona y sexo segun provincia y canton. Cuadro de resultados
3.

Poblacion total por provincia o lugar de nacimiento segun provincia de residencia
actual y sexo. Cuadro de resultados 4.

Poblacion total por tipo de discapacidad segun sexo y grupos de edad. Cuadro
de resultados 7.

Poblacion de 5 afos y mas por condicion de asistencia a la educacion regular y
sexo segun zona y grupos de edad. Cuadro de resultados 8.

Total de viviendas individuales ocupadas por tipo de vivienda segun zona,
abastecimiento y procedencia de agua, servicio sanitario y tenencia de

electricidad. Cuadro de resultados 11.
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Otra informacion que se tiene disponible en el INEC es:

+ Total de viviendas ocupadas y total de ocupantes. Por tipo de vivienda, segun
zona.

+ Total de viviendas ocupadas y promedio de ocupantes. Por tipo de vivienda,
segun zona.

« Total de viviendas ocupadas, total de ocupantes y promedio de ocupantes por
viviendas. Por tipo de abastecimiento de agua, segun zona.

+ Total de viviendas ocupadas, total de ocupantes y promedio de ocupantes por
viviendas. Por procedencia de agua, segun zona.

+ Total de viviendas ocupadas y promedio de ocupantes por viviendas. Por

tenencia servicio de bafio y tipo de vivienda, segun zona y tipo de vivienda.

2.1.2 Ministerio de Salud

El Ministerio de Salud es el ente rector en materia de salud en Costa Rica y tiene como
mision garantizar que la produccion social de la salud se realice en forma eficiente y
eficaz, mediante el ejercicio de la Rectoria, con plena participacion de los actores
sociales para contribuir a mantener y mejorar la calidad de vida de la poblacién y el
desarrollo del pais, bajo los principios de equidad, solidaridad y universalidad
[MSCROO].

Definicion de las Regiones de Costa Rica segun Ministerio de Salud

El Ministerio de Salud para realizar su trabajo ha dividido el pais en 9 regiones:
Chorotega, Huetar Norte, Central Occidental, Central Norte, Central Sur, Central Este,
Pacifico Central, Huetar Atlantica y Brunca. En la siguiente figura se puede observar esa
division [MSCRO00].
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Regiones de Salud

Brunca

Figura 2-6. Divisiéon de las Regiones de Costa Rica segun el Ministerio de Salud

Informacidén disponible en el Ministerio de Salud para analizar

Dentro de la informacion disponible en forma tabular con que cuenta el Ministerio de

salud y que es de interés para este analisis, se encuentra;

+» Mortalidad por los cinco grandes grupos de causas.

+ Casos registrados de enfermedades de declaracién obligatoria segin causa
especifica por afo de ocurrencia. (Importante seria tenerlos por zona o
provincia).

+«+ Cobertura Nacional de la Evaluacion de la Atencion Integral (Cantidad de Ebais).

(Importante ubicar Ebais por cantones y distritos).

2.1.3 Camara Costarricense de la Construccion

La Camara Costarricense de la Construccion es una asociacion civil de interés colectivo
que tiene por objeto el fomento, desarrollo, proteccion y defensa de la industria de la
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construccién, de sus industrias conexas, de los intereses profesionales de sus

asociados y el armonioso desarrollo econémico y social del pais.

Creada bajo el amparo de la Ley General de Asociaciones, la Camara es una
organizacion privada con personalidad juridica propia, con jurisdiccién en todo el
territorio nacional, con estatutos legalmente aprobados, que definen su campo de

accion, y que le dan forma y estructura.

Estan asociadas a la Camara varios tipos de empresas directamente relacionadas con
las actividades de la industria de la construccion; tales como las de consultoria en
arquitectura e ingenieria, en construccion de obras de todo tipo, fabricantes de

materiales de construccién y comerciantes de esos materiales.

Informacidén disponible en la Camara para analizar

Estadisticas (Informacioén y gréficos):
+« Total de vivienda construida
+ Sector vivienda

+ Sector comercio y oficinas

+«+ Sector industria

< Otros sectores

Indices de Construccion:

+ Indice de vivienda y edificios

+ Indice de acueductos y alcantarillados
+ Indice de urbanizacion

% Indice de mano de obra

Gréficos

+« Variacion del PIB Total vrs PIB de Construccion

+« Variacion Area de Construccion vrs PIB de Construccion

+«+ Variacion Indice de Edificios vrs PIB de Construccién

+ Variacion del tipo de cambio (venta) vrs PIB de Construccion

« Variacion del IMAE vrs PIB de Construccion
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2.1.4 Informacion disponible en otras instituciones para analizar

Observatorio del Desarrollo Universidad de Costa Rica:

« Porcentaje de la poblacion total, extension y densidad por regiones de

planificacion.

Ministerio de Planificacion Nacional y Politica Econdmica:

MIDEPLAN, a través del tiempo, ha logrado conformar una extensa red de vinculos
institucionales que han facilitado el intercambio de la informacién que se genera a nivel
nacional. Recientemente se ha avanzado en la sistematizacién de la informacion
cuantitativa, con la creacion por parte de MIDEPLAN de una base de datos que
contiene las principales variables e indicadores sociodemograficos, econémicos y

ambientales.

De la unién de esos dos elementos, la base de datos y la red de enlaces
institucionales, nace el Sistema de Indicadores sobre Desarrollo Sostenible

(SIDES), con los siguientes objetivos:

«» Contribuir a la difusiéon de informaciéon que permita ampliar y profundizar el
analisis del desarrollo nacional por parte de los diferentes actores sociales.

+» Servir de enlace entre productores y usuarios de informacion.

+ Avanzar en la elaboracion de indicadores agregados sobre desarrollo sostenible.

« Como parte de la estrategia seguida para garantizar el logro de los objetivos
propuestos, se definieron mecanismos tanto de intercambio como de divulgacién
de la informacion, entre los que se encuentran la red de computo institucional,

publicaciones especificas y este medio.

En este sistema, especificamente en el capitulo de vivienda y servicios basicos, se
puede encontrar informacion referente a:

7

+ Condicion de vivienda, segun tipo de tenencia y zona.

/7

+ Viviendas con disponibilidad de servicio de agua.
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+ Vivienda con sistema de disposicién de excretas, segun tipo de disposicion y
zona.

++ Habitantes con disponibilidad de servicio de agua, segun tipo de servicio y zona.

+ Habitantes con sistema de disposicidn de excretas, segun tipo de servicio y
zona.

+» Estado fisico de las viviendas, segun estado de los materiales y zona.

+ Hacinamiento y déficit habitacional, segun zona.

« Construccion: area construida, valor de las viviendas, indice de precios y

participacion en el PIB.

++ Bono familiar de vivienda: numero otorgado, inversion realizada y montos.

2.2 Herramientas de analisis

2.2.1 Mineria de Datos

La mineria de datos, en su definicion mas simple, es un conjunto de
técnicas que permite extraer informacién a partir de un conjunto o depésito
de datos. Se puede decir que la mineria de datos es un proceso que se
lleva a cabo en diferentes pasos o etapas y que permite hallar o extraer
conocimiento de una o varias bases de datos. Se analizan los datos
existentes en estas bases desde varias perspectivas y se les transforma a
través de herramientas en informacién util. Esta informacion va
normalmente orientada a los analisis de rentabilidad, incremento de

ganancias o reduccién de costos en los negocios [DEHA01]

Al igual que la mayoria de nuevas tecnologias o desarrollos, la mineria de datos nace
por una necesidad. Una vez que surgen las bases de datos, las organizaciones
empiezan a acumular estos datos en grandes cantidades y se convierten en la mayoria
de los casos en “tumbas” de datos que no hacen nada mas que estar alli ocupando
espacio. Surge entonces la necesidad de ser cada vez mas competitivos y para ello es

necesario contar con informacién para la toma de decisiones, y esa informacion en
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muchos casos se basa en patrones de compras, tendencias y proyecciones, entre otros.

Por lo tanto se hace necesario contar con herramientas que permitan obtener lo que se

necesita, siendo la mineria de datos una de ellas.

Si se analiza la mineria de datos como un paso en el proceso de

descubrimiento del conocimiento, es necesario identificar una serie de

etapas para lograr ese objetivo:

Primero es necesario efectuar una limpieza de los datos, esto implica la
eliminacién del ruido que puedan tener y eliminar inconsistencias.

Luego se deben integrar los datos, ya que en una organizacion las fuentes
se datos generalmente son heterogéneas, provienen de diversos motores de
bases de datos o de sistemas diferentes.

No todos los datos son importantes, por lo tanto se deben seleccionar y
recuperar los datos relevantes.

Una vez seleccionados los datos deben transformarse y consolidarse.

Lo siguiente es utilizar alguna de las técnicas de mineria de datos para
obtener la informacion que se necesita.

Una vez obtenida la informacién es importante analizarla o sea identificar y
evaluar los patrones.

Finalmente se debe representar esa informacion utilizando alguna técnica de

visualizacion o representacion de informacion.

Las técnicas de la mineria de datos son el resultado de un largo proceso de

investigacion y va mas alla del acceso y la retrospectiva de los datos, hacia

la entrega de informacién prospectiva y proactiva. Se soporta en tres

tecnologias, las cuales han sido objeto de estudio (y lo siguen siendo):

<+ Recoleccion masiva de datos

s Potentes computadoras con multiprocesadores

% Algoritmos de Data Mining
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2.2.2 Requerimientos que debe cumplir un sistema de Mineria de Datos

1. Manejar diferentes tipos de datos

Ya que las aplicaciones que contienen los datos que se desean analizar
generalmente son diferentes, un sistema de descubrimiento de
conocimiento debe ser capaz de realizar mineria sobre datos distintos. Sin
embargo, se debe ser realista en el sentido de que no se puede esperar que
un solo sistema de mineria puede manejar todos los tipos de datos

existentes.

2. Eficiencia y escalabilidad de los algoritmos para realizar la_mineria de

datos
Los algoritmos para el descubrimiento de conocimiento deben ser
eficientes y escalables en grandes bases de datos. Esto significa, que el
tiempo de corrida debe ser predecible y aceptable. Algoritmos de
comportamiento exponencial o de complejidad polinomial no son

practicos.

3. Utilidad, certeza y expresividad de los resultados de la mineria

Esto motiva un estudio sistematico que mida la calidad del conocimiento
descubierto, incluyendo analisis de intereses y rentabilidad, mediante la
elaboracion de estadisticas, analisis, modelos y herramientas de

simulacion.

4. Expresar de diferentes formas las respuesta y resultados de la mineria

Las tareas de mineria de datos pueden ser especificadas por personas no
expertas, pero el conocimiento generado debe ser facil de comprender y
poder ser utilizado inmediatamente. Por lo tanto se requiere un sistema de

descubrimiento que utilice técnicas de representacion faciles de entender.
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5. Interactividad con el conocimiento descubierto y multiples niveles de

abstraccion
Como es dificil predecir el nivel que se espera al extraer informacién, se
debe permitir que el usuario interactie de manera flexible, refinando las
respuestas, haciendo cambios dinamicos de enfoque y profundizando en la

informacion.
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6. Obtener informacion de diferentes fuentes de datos

Se debe tratar de que se pueda realizar mineria de datos desde fuentes
diferentes, esto implica el desarrollo de algoritmos para mineria de datos
sobre datos paralelos y distribuidos, ya que se sabe que generalmente

representan una complejidad computacional.

7. Proteccion, privacidad y sequridad de los datos

Es importante estudiar cuando el conocimiento descubierto puede invadir
la privacidad y cuales medidas de seguridad pueden desarrollarse para

prevenir un mal uso de la informacion [CHEN96] .

La tecnologia de bases de datos se ha utilizado con gran éxito en el
procesamiento tradicional de datos en los procesos de negocio.
Actualmente ha crecido el interés de ampliar el dominio de esta tecnologia
y sacarle un mayor provecho. Una de la aplicaciones nuevas es la mineria
sobre esas bases de datos, uso que se considera, sera de suma
importancia para mejorar la toma de decisiones en las compaiiias. Ya que
las organizaciones han venido acumulando gran cantidad de datos sobre
clientes, transacciones, ventas, etc., sin darse cuenta del valor potencial de

la informacion que se puede extraer de ellos [AGRA99] .

Desafortunadamente, las bases de datos que existen actualmente ofrecen
poca funcionalidad para el soporte de aplicaciones de mineria, en otros
casos, las técnicas utilizadas, tienen un comportamiento poco eficiente
cuando las bases de datos son de tamaino considerable. Esto se ha
convertido en una de las razones por las cuales todavia existen una gran
cantidad de bases de datos inexploradas [AGRA99] .

Antes de empezar a exponer las principales técnicas de Mineria de Datos y cuales se
utilizaran para correlacionar los datos y obtener la informacion de deseamos

(indicadores), es muy importante conocer el concepto de Datawarehouse.
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2.2.3 Datawarehouse

Un datawarehouse es un deposito de datos y tiene gran relaciéon con los
conceptos de mineria de datos, ya que es de este depédsito de donde se
extrae la informacion para ser analizada. Una definicion simple de lo que
es un datawarehouse seria: “una coleccion de datos de los sistemas
transaccionales de una empresa en un solo sistema, una de las utilidades
que tiene es que muestra a los usuarios informacién global de la empresa
o compania” [FLANO1] .

Los datawarehouse, se originan a partir de datos comunes e histéricos usados y
generados por los sistemas de produccion mas algunos datos adicionales de fuentes
externas. Los usuarios de los datawarehouse, podrian, mediante técnicas de mineria

de datos:

< Tomar decisiones de una manera “razonada”
« Tomar justo a tiempo medidas correctivas

+ Realizar planeamientos exitosos, entre otros.

5. Preguntas al Herramientas de acceso

deposito

2. Modelo depésito 1. Herencia de los Sistemas
Arquitectura 'y de la Empresa

esquemas i
< d I Herramientas de Datos Heredados
generales modelaje

Data Warehouse

Herramientas de

limpieza
Herramientas
4. Mover Extraccion T“Limpieza” de
datos Transformacién datos

Poblacion

6.Administracion del ambiente del Data Warehouse

A
N
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Figura 2-7. Ciclo de vida de un datawarehouse3

De manera muy simple, la figura 2-7 muestra el ciclo de vida de un
datawarehouse o depdésito de datos. El principio de este depdsito se basa
en los datos existentes o heredados de sistemas transaccionales, éstos
son la principal fuente de informacion, de alli que sea importante
comprender sus caracteristicas. Una vez identificadas las fuentes de datos
en la empresa, es necesario desarrollar un plan de disefio para el
datawarehouse, para lo cual se requiere definir la estructura del negocio y
sus procesos. La forma en que se modele el negocio es fundamental, ya
que se necesita que sea dinamico para que la empresa pueda ajustarse a

las cambiantes necesidades del mercado.

El siguiente paso es uno de los mas dificiles y el que muchas veces hace
que se deseche la idea de un datawarehouse en una empresa, consiste en
“limpiar” los datos de las fuentes existentes. Como se menciond, los
datos que se quieren almacenar se toman de diferentes sistemas de la
compaiia y la gran mayoria de las veces estos sistemas se encuentran
almacenados en bases de datos diferentes y con lenguajes de
programacion también diferentes. EIl proceso de limpieza tiene como
objetivo validar y corregir los datos existentes, de tal manera que se

asegure la consistencia y calidad de los mismos.

Una vez que los datos estan “limpios”, se procede a mover los datos hacia
el datawarehouse, el primer paso para ello consiste en extraer los datos de
los sistemas existentes en la empresa, es importante tratar de derivar las
reglas del negocio y definiciones que contienen esos datos dentro del
sistema, luego los datos deben ser transformados de tal manera que se
conviertan en un “blanco” para obtener informacién a partir de ellos, y

como ultima etapa de este movimiento se debe poblar el datawarehouse.

% Realizado con base a informacion contenida en la referencia [FLAN98]
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Estos datos que son replicados y almacenados en el datawarehouse
utilizando alguno de los motores de bases de datos existentes: Relacional,
como: Oracle, Informix, Sybase, Multi-dimensional, como: Arbor / Essbase,

Propietarios, como: Red Brick, Hibridos, como: DB2/Arbor.

Se conoce como metadato la informaciéon que se usa para referirse a la
informacién sobre los datos que han sido capturados y almacenados
dentro del depédsito, una buena administracion de estos metadatos

permitira que éstos se reutilicen para generar nuevos datos.

Finalmente, una vez que se tiene el datawarehouse, se debe empezar a
utilizar, accesando a los datos, haciendo preguntas, imprimiendo reportes.
Ademas, usando las herramientas adecuadas, se puede mejorar la toma de

decisiones, encontrar patrones, etc.

Una de las herramientas para obtener informacion de ese depdsito es
haciendo mineria sobre los datos almacenados, utilizando para ello

diversas técnicas, de las cuales se hablara posteriormente [FLAN98].

2.2.4 Técnicas de Mineria de Datos

La tecnologia de bases de datos se ha utilizado con gran éxito en el
procesamiento tradicional de datos en los procesos de negocio.
Actualmente ha crecido el interés de ampliar el dominio de esta tecnologia
y sacarle un mayor provecho. Una de la aplicaciones nuevas es la mineria
sobre esas bases de datos, uso que se considera, sera de suma
importancia para mejorar la toma de decisiones en las compaiiias. Ya que
las organizaciones han venido acumulando gran cantidad de datos sobre
clientes, transacciones, ventas, etc., sin darse cuenta del valor potencial de

la informacidon que se puede extraer de ellos [AGRA99] .
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Desafortunadamente, las bases de datos que existen actualmente ofrecen
pocas funcionalidades para el soporte de aplicaciones de mineria, en otros
casos, las técnicas utilizadas, tienen un comportamiento poco eficiente
cuando las bases de datos son de tamano considerable. Esto se ha
convertido en una de las razones por las cuales todavia existen una gran
cantidad de bases de datos inexploradas [AGRA99] .

El proceso de descubrimiento de conocimiento es un proceso que se
realiza una vez que los datos han sido extraidos y almacenados en el
datawarehouse, siendo esta una de las tareas mas dificiles. Para obtener la
informacién que se necesita se hace uso de diversas técnicas, las tareas
que realizan estas técnicas se pueden dividir en dos categorias, las
descriptivas que caracterizan las propiedades generales de los datos en la
base de datos, y las predictivas que realizan inferencias sobre los datos

reales para poder hacer pronédsticos.

A continuacion, se presentara una descripcion de algunas técnicas y
modelos que han sido desarrollados para enfrentarse a los problemas de

mineria. La técnica a usar dependera de los datos que se quieran analizar.

Asociacion

Considere un supermercado que posee una base de datos, que almacena
las compras que realiza cada cliente. Podria resultar interesante para este
supermercado saber que productos se compran juntos y el grado de

confianza de estas conclusiones.

Para introducir el problema de descubrir reglas de asociacion en una base
de datos, se puede suponer que se tiene un conjunto de transacciones,
donde cada una de ellas contiene una serie de itemes. Una regla de
asociacion sobre estos es una expresion de la forma:

X =Y dondex y Y son un conjunto de itemes
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De manera intuitiva, se puede decir que una regla de asociacion es una

transaccion en una base datos, la cual al contener X tiende a contener Y.
Un ejemplo de una regla de asociacion es el siguiente:

“El 30% de los tiquetes de compra que contienen cerveza, también
contienen panales; y el 2% de todos los tiquetes de compras contienen

ambos productos”.

Tiquetes de compra que incluyen cerveza Total de tiquetes de compra

Cerveza +
Pafales

2%
pafales

30%

Figura 2-8. Representacion grafica de una regla de asociacion

En este caso el 30% representa el nivel de confianza de la regla y el 2% el

soporte de la misma.

El problema, entonces, es encontrar todas las reglas de asociaciéon que
satisfagan un minimo de confianza y soporte especificado por el usuario.
[ARNI96]

Este tipo de técnica encuentra su aplicacion en el descubrimiento de
afinidades en compra de productos en supermercados, disefio de

catalogos, segmentacion de clientes y patrones de compras entre otros.
Algoritmo A priori

El problema de mineria utilizando reglas de asociaciéon, se puede

descomponer en dos sub-problemas:
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<+ Encontrar todas las combinaciones de itemes en una transaccion
que tengan el soporte minimo esperado. Esto sera la frecuencia de
los itemes.

% Usar la frecuencia de itemes para generar las reglas deseadas.

Expuesto de otra forma, suponga que se tienen los items ABCD, y AB es
un conjunto de itemes frecuentes (cumplen con el minimo soporte
esperado), una vez que se tiene esto, lo siguiente es determinar si la regla
AB = CD se cumple con el grado de confiabilidad que se requiere (ver

figura 2-9).

itemes Se debe ¢ pregunta? Para ello, se revisa:

frecuentes comprobar r = soporte(ABCD
ABCD o AB = CD soporte(AB)

\ 4
( Si r > minimo nivel de confianza )

A 4
= Regla de asociacién

Figura 2-9. Representacion grafica de como se resuelve una regla de asociacién

La compaiia IBM, ha desarrollado un proyecto: Quest, el cual tiene como
principal objetivo desarrollar tecnologia que permita el tener disponibles la
informacién necesaria para la toma de decisiones. En este proyecto de
utiliza el algoritmo Apriori®, para todas las frecuencias de itemes en un

conjunto de datos.

4 Agrawal, R. And Srikant, R. 1994. Fast Algorithms for Mining Association Rules. In Proc. of the 20" Int’l
Conference on Very Large Databases.
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En la figura 2-10, se muestra el algoritmo. EIl primer paso de éste consiste
en un simple conteo de la ocurrencia de cada item 1-itemsets (conjunto de
items con un término); el siguiente paso se compone de dos fases, la
primera genera los items candidatos Cy, usando la funcién a priori-gen(), la
segunda realiza una funcion de filtro. Luego el algoritmo busca en la base
de datos para cada transaccion, cual de los candidatos contenidos en Cy

estan en la transaccion.

procedure AprioriAlg()
begin
L1 :={frequent 1-itemsets;
For (k := 2; Lk-1 # 0; k++) do {
Ck := a priori-gen(Lk-1); //Nuevos candidatos
forall transactions t in the dataset do 1
forall candidates ¢ € Ck contained in t do
} c.count ++;
% Lk :=1 ¢ e Ck | c.count > min-support }
Answer := UK Lk;
end

Figura 2-10. Algoritmo Apriori

Generalizaciones

Frecuentemente el uso de taxonomias sobre los itemes es posible. En la
figura 2-8 se muestra un ejemplo. Los usuarios frecuentemente estan
interesados en generar reglas que soporten diferentes niveles de

taxonomias, sin embargo este no es un problema facil de resolver.
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Figura 2-11. Ejemplo de taxonomia

Caracterizacion de datos

Los datos y objetos almacenados en las bases de datos usualmente contienen

informacién detallada y en diferentes niveles.

ventas relacionados con la
transaccién

Figura 2-12. Ejemplo de informacion asociada a los datos

En la figura 2-12, se puede observar como un dato en una base de datos de
ventas, puede tener asociados una serie de atributos. Mucha veces se
desea presentar la informaciéon en forma sumarizada y general, y es aqui

donde la técnica de mineria de datos llamada caracterizacion es muy util.

La caracterizacion o generalizacidn, es un proceso que extrae un conjunto
de datos relevantes de una base de datos desde un nivel bajo a un nivel
mas alto. La forma de realizar esta generalizacion , se puede hacer de dos

formas:
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<+ Acceso a cubos de datos

«+ Induccién orientada a atributos

Agrupamiento

La técnica de agrupamiento es una técnica descriptiva que busca identificar grupos
homogéneos de objetos basados en los valores de sus atributos (dimensiones). Esta
técnica ha sido estudiada intensamente en estadistica, reconocimiento de patrones y

aprendizaje de maquinas.

Las actuales técnicas de agrupamiento pueden clasificarse en dos amplias categorias:
particionadas y jerarquicas. El agrupamiento por partes toma una particion de los
objetos dentro del grupo de tal manera que los objetos en el grupo sean mas parecidos
entre ellos, que entre otros grupos. El conocido método k-means and k-medoid
determina el grupo k representativo y asigna cada objeto al grupo que esta
representativamente mas cercano, tal que la suma de los cuadrados de la distancia

entre los objetos y sus representaciones sea minima.

El agrupamiento jerarquico es una secuencia de particiones jerarquizadas, un
conglomerado. Este empieza colocando cada objeto en su propio grupo y después
ordena estos grupos atémicos en largos grupos hasta que todos los objetos estén en un
solo grupo. Revertiendo luego el proceso y subdividiendo el grupo en pequefas piezas.
[AGRA96]

Requerimientos de los algoritmos de la técnica de agrupamiento

Efectivo tratamiento de alta dimensionalidad

Un objeto (dato almacenado) tipicamente tiene una docena de atributos y el dominio
para cada atributo puede ser extenso. Esto no significa buscar por grupo en cada
espacio unidimensional como un promedio de la densidad de cada punto en cualquier
parte del espacio unidimensional, ya que esto representa una confianza muy baja. Por

lo tanto, funciones de distancia que utilicen todas las dimensiones de los datos pueden
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ser no efectivas. Sin embargo, muchos grupos pueden existir en diferentes

subespacios conformados por combinaciones diferentes de atributos.

Interpretacion de los resultados

Las aplicaciones de mineria de datos requieren de descripciones que sean faciles de
asimilar por parte del usuario final, la visualizacion y las explicaciones son de gran
importancia. Es muy importante tener formas simples de representar la informacion, ya

que la mayoria de las técnicas no trabajan bien en espacios de muchas dimensiones.

Escalabilidad y usabilidad

Las técnicas de agrupamiento deben ser rapidas y escalables con el numero de

dimensiones y el tamafio de los datos. Debe ser insensible al orden en el cual los datos
son almacenados. [AGRA96]

Algoritmo CLIQUE?®

Este algoritmo encuentra automaticamente subespacios con grupos de alta densidad;

este produce idénticos resultados independientemente del orden en el cual fueron
almacenados y presentados los datos. Genera descripciones de grupos en la forma de
DNF y se esfuerza por generar descripciones minimas para una facil comprension.
Evaluaciones empiricas muestran que CLIQUE escala linealmente con el nimero de
registros y tiene una buena escalabilidad relacionada con el nimero de dimensiones
(atributos) de los datos, o con la mayor dimensién en la cual los grupos estan

almacenados.

Generalmente estamos interesados en identificar automaticamente subespacios en un
conjunto de datos con diferentes dimensiones. Restringiendo nuestra busqueda a
solamente subespacios en el espacio original, es decir, sin crear nuevas dimensiones
(por ejemplo combinaciones lineales de las dimensiones originales). Esta restriccion es
importante porque permite simplificar y comprender mejor los resultados finales. Cada
una de las dimensiones originales tiene un significado real para el usuario, mientras que

una combinacion lineal de dimensiones puede ser dificil de interpretar. [FAYY96]

®De CLustering In QUEst, del proyecto de investigacion de IBM Almaden
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Utilizando una densidad basada en aproximaciones a grupos, donde un grupo es una
region que tiene una mayor densidad de puntos que las regiones que la rodean. El
problema es identificar automaticamente estas proyecciones de los datos en un

conjunto de atributos.

La técnica de agrupamiento CLIQUE consiste en aplicar los siguientes pasos:

®

+« ldentificacion de los subespacios que contienen grupos

®

+« ldentificacion de los grupos

+ Generacion de la minima descripcion de los grupos

Descripcion del problema

Sea A= {AI,AZ,...,Ad } un conjunto de borde, dominios totalmente ordenados y
S=A4, x4, x..x A, un espacio numérico d-dimensional. En otras palabras 4,..., 4,son

las dimensiones (atributos) de S.

La entrada de datos consiste en un conjunto de puntos d-dimensionales

V:{vl,vz,...,vm } donde v, =<vi1,vl_2,...,vid >

Dividimos el espacio de datos en unidades rectangulares no traslapadas. Las unidades
son obtenidas mediante divisiones de cada dimensién en el total de intervalos de igual
longitud, el cual es un parametro de entrada.

Cada unidad “u” resulta de la interseccion de un intervalo con un atributo. Esta

interseccion es de la forma {ul,...,ud } donde u; :[l,.,h[.) es un intervalo abierto a la

derecha dentro de la particion 4, .

Decimos entonces que un punto v:<v1,...,vd> esta contenido en una unidad

u= {ul,...,ud} si [, <v, <h, para todos los u,. La seleccion de una unidad es definida
para ser una fraccion del total de puntos de datos contenidos en la unidad.

Se llama a una unidad u dense si la seleccion (u) es mayor que 1, donde la density
threshold t es otro parametro de entrada.
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De manera similar se definen las unidades en el espacio d-dimensional original.

Un grupo es el maximo conjunto de unidades densas conectadas en k-dimensiones.
Dos unidades k-dimensionales se encuentran conectadas si tienen una cara en comun.
Una regién en una dimensién k es un conjunto de k-dimensiones de ejes rectangulares

paralelos.

Una region R esta contenida en un grupo C si RN\ C =R . [AGRA96]

x 10000
10

salary

u
T 20 25 30 35 40 45 S0 55 60 G5 70
age

Figura 2-13. llustracion de las definiciones del ejemplo
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Figura 2-14. |dentificacién de los grupos en los subespacios del espacio de datos original

En la figura 2-14 se muestra un ejemplo de un espacio bidimensional (edad, salario) los

cuales ha sido dividido mediante una cuadricula de 10 x 10. Una unidad es la
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interseccion de intervalos; por ejemplo, la unidad u = (30 < edad < 35)A(1 < salario < 2).
Una region es la union rectangular de unidades. A y B son ambas regiones,
A=(30<edad <50)A(4<salario<8) y  B=(40<edad <60)A(2 < salario<6).
Asumiendo que la densidad de estas unidades ha sido sombreada, 4 U B es un grupo.
Note que A es la maxima region contenida en el grupo, mientras que AN B es la

minima region en el grupo. La minima descripcion de este grupo es la siguiente
expresion DNF: [AGRA96]

( (30 <edad < 50)A(4 < salario <8) )v ( (40 <edad < 60)A(2 < salario < 6) )

En la figura 2-13, asumiendo t = 20%, hay dos grupos en el espacio de la dimension
salario: C'=5 < salario <7y D" = 2 < salario < 3. No hay grupos en el espacio de edad,

porque no hay densidad de unidades en ese espacio.

Clasificacion de datos

Es otra técnica de mineria de datos que permite establecer propiedades comunes en
conjuntos de objetos en una base de datos y clasificarlos en diferentes clases, de

acuerdo a un modelo de clasificacion.

Para construir el modelo de clasificacion, una base de datos E de ejemplo, se toma
como un conjunto de datos de prueba, donde cada tupla contiene el mismo conjunto de
caracteristicas que las tuplas en la base de datos W y adicionalmente cada tupla
contiene una identidad o clase (etiqueta) asociada a ella. El objetivo de la clasificacion
es primero analizar la base de datos de prueba y desarrollar una descripcidén precisa o
modelo para cada una de las clases usando las caracteristicas disponibles en los datos.
Luego las descripciones de las clases se usan para clasificar la futura prueba en la base
de datos W o para desarrollar una mejor descripcion (llamadas reglas de clasificacion)

para cada clase en la base de datos.

Los datos pueden clasificarse por medio de: estadisticas, regresioén lineal,

analisis discriminante lineal, redes neuronales, conjuntos aproximados o
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lI6gica difusa. La clasificacion resultante se puede expresar como un arbol

de decision.

iestudiantes?

¢capacidad de pago?

excelente

Figura 2-15. Ejemplo de una regla de clasificacién, mostrada como un arbol de decisién
para la compra de un computador6

La clasificacidn tiene aplicacion en diagnésticos médicos, predicciones y

seleccion de mercados entre otros.

Por ejemplo, se desean clasificar itemes, segun tres respuestas: adecuada, poco
representativa, no responde y contar con un modelo para cada clase basado en
caracteristicas de los itemes: precio, marca, lugar de confeccion, tipo y categoria. La
clasificacion resultante podria distinguir ampliamente las clases entre si, presentando
un cuadro organizado del conjunto de datos; también se puede expresar como un arbol
de decision. Este podria identificar precio como un factor relevante de las tres clases. El
arbol puede revelar que, después del precio, otras caracteristicas que podrian ayudar a
hacer mas distinciones son marca y lugar de confeccién. Dicho arbol puede ayudar a
comprender el impacto de una determinada campafa de ventas y disefar, asi, una

campana futura mas efectiva.

Cubos de datos

® Grafico preparado por el Dr. Carlos Génzalez para el curso Dtawarehouse, Data Mining y OLAP. ITCR: 2001
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Los cubos de datos, se relacionan con términos como: bases de datos
multidimensionales, materializacion de vistas y OLAP (procesamiento
analitico en linea). La idea general de esta aproximacion es materializar
ciertos computos caros en los que frecuentemente se incurre, sobre todo
aquellos que implican funciones de agregacion, como: conteos, sumas,
promedio, maximo, etc., y almacenar estas vistas en una base de datos
multidimensional para soporte en la toma de decisiones, descubrimiento
de conocimiento y otras aplicaciones. Las funciones de agregacion se
pueden pre-computar de acuerdo a grupos y subgrupos de atributos. Los
valores en cada atributo se pueden agrupar por su jerarquia o su
estructura; por ejemplo fecha se puede agrupar por dias, meses, semanas,

anos.

La generalizacion y especificacion se puede desarrollar sobre una base de
datos multidimensional por medio de “roll-up” o “drill-down”. Las
operaciones de roll-up reducen el numero de dimensiones en un cubo de
datos o generaliza los valores de los atributos desde el nivel mas bajo

hacia el nivel mas alto, las operaciones de drill-down trabajan a la inversa.

En la siguiente figura se muestra un esquema con la informacion de ventas

de una compaiia en un cubo de informacién, con 8 dimensiones.

Ventas totales

Arti

lculo-proveedor
Articulo-cliente Proveedor-cliente
Clientes

Articulo proveedd

ninguna
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Figura 2-16. 8 vistas de un cubo de datos para informacién de ventas’

Existen tres formas de implementar los cubos:

«+ Materializacion fisica de todos los datos en el cubo
R/

+» No materializar nada

s Materializar solamente una parte del cubo

Induccidén orientada a atributos

Esta aproximacion toma consultas de mineria de datos expresadas en un
lenguaje similar al SQL y guarda los grupos de datos relevantes en la base
de datos. La generalizacion se hace entonces sobre un conjunto de datos
relevantes utilizando diferentes técnicas, como arboles de decision,

extraccion de atributos, funciones de agregacion, entre otras.

La generalizacion de datos se expresa en una forma de relaciones
generales, donde cada uno de los operadores o transformaciones puede
transformar los datos generalizados en diferentes tipos de conocimiento o
presentarlos en formas diferentes. Por ejemplo, las operaciones de drill —
down o roll — up pueden presentar vistas de los datos con multiples niveles
de abstraccién, la relacién generalizada puede ser presentada por medio
de tablas de sumarizacion, graficas, curvas, etc. De aqui se puede extraer
reglas caracteristicas las cuales sumarizan, las caracteristicas de los datos

generalizados.

Una aplicacién de este tipo de mineria, se presenta en la Figura 2-14., la
cual presenta las caracteristicas generales de la base de datos de

donaciones para investigacion del Natural Science and Engineering

" Tomado de Data Mining: An Overview from a Database Perspective [CHEN96]
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Research Council of Canada (NSERC). Aqui se muestran los resultados de
ejecutar consultas de mineria de datos sobre las donaciones recibidas por
dos provincias vecinas al oeste de Canada, en la disciplina de ciencias de
la computacion; las provincias comparadas son: British Columbia y
Alberta. La tabla de la figura 8, se compone de varias columnas: clase, la
cual indica la provincia; disciplina, que indica la disciplina de
investigacion; la categoria de la donacion; cantidad por categoria;
porcentaje de soporte, el cual representa el numero de las donaciones de
investigacion en la categoria analizada vrs el total de donaciones en la
respectiva provincia; y el porcentaje de comparacion, el cual representa el
numero de donaciones de una categoria especifica en una provincia vrs la
otra. Por ejemplo, la primera fila de la tabla indica que para donaciones de
infraestructura en la disciplina de computacién, en el rango de 40Ks a
60Ks, British Columbia tomé el 2% del total de donaciones en
computacién. Por su parte, Alberta, tomé el 1.72%; sin embargo si se

realiza una comparacion entre ambas provincias, se observa que British

Columbia tomé el 66.67%, mientras que Alberta tomé solamente el 33.33%.
[CHENY96].

Class Discipline Grant_Category Amount_Categoy Support % Comparision %
Alsg o Computer | Infrastructure Grant 40Ks — 60Ks ?gg ggg;
Alggrta Computer | Other 20Ks — 40Ks fgg ggg;
AIE(S T Computer | Other 60Ks 52(5) 2888
AIEgrta Computer | Research Grant: Individual OKs — 20Ks g?gg gggg
AIEe?rta Computer | Research Grant: Individual 20Ks — 40Ks g?gg 2288
AIEe?rta Computer | Research Grant: Individual 40Ks — 60Ks 22(5) ;ggg
AIEe?rta Computer | Research Grant: Individual 60Ks 888 180080
Alggrta Computer | Scholarship OKs — 20Ks 1822 ;288

Figura 2-17. Ejemplo: Comparacién de donaciones para investigacién8

® Tomado de Data Mining: An Overview from a Database Perspective [CHEN96]
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2.3 Indicadores para la toma de decisiones

Las exigencias actuales hacen que las instituciones requieran de herramientas que las
diferencien del resto y les permitan mejorar su funcién. Una de esas herramientas son

las denominadas herramientas de gestion.

Pero, los recursos con que cuentan las organizaciones para construir sus herramientas
de gestion se limita a los informes elaborados por el departamento de sistemas,
basados en ciertos requerimientos que los usuarios definen a través de su percepcién y
experiencia en el negocio y que luego son interpretados segun su vision y analisis de

los conceptos referenciados.

Por otra parte, muchas veces no se tiene conocimiento sobre herramientas dinamicas ni
de la construccion de adecuados indicadores de gestion que les permita a los altos
funcionarios (juntas directivas, etc.) indagar en las areas del negocio, realizando
exploracion, analisis y localizaciéon de tendencias de la informacion desde las

perspectivas manejadas dentro y hacia fuera de la organizacion.

Se puede decir, entonces, que son necesarias herramientas que ayuden a medir el
como se estan haciendo las cosas. Surge por lo tanto el uso de Indicadores de
Desarrollo o Indicadores de Gestion, los cuales se pueden definir como un grupo de
herramientas que ayudan a responder la pregunta ;Conozco qué estoy haciendo?. Una
definicion mas formal puede ser: Un indicador de desarrollo define de manera numérica
el grado en que los objetivos planteados se han realizado, puede ser expresado como
un porcentaje, un indice, una tasa o cualquier otra forma de comparacion que permita

regular intervalos o comparar mas de un criterio. [BULL98]

Los indicadores se usan en diferentes instituciones y con fines distintos, por ejemplo, si
uno de los objetivos de una corporacién es entrenar personas para obtener empleo, un

indicador podria ser qué porcentaje de las personas entrenadas han obtenido empleo.

Para desarrollar los indicadores es muy importante identificar claramente los valores y la

filosofia de la organizacion, los usuarios y sus necesidades, los objetivos y el proceso
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que se debe realizar [BULL98]. Para definir los indicadores existen una serie de

premisas, las cuales se detallan a continuacién [VASS02]:

Definicion operacional. Se debe dejar explicito el algoritmo o procedimiento
requerido para llegar a la expresién matematica con la cual se representara el
indicador.
Establecer un acuerdo o pacto con el usuario en cuanto a las caracteristicas del
producto o servicio que se va a presentar y las expectativas del usuario.
Caracteristicas:
o Los indicadores tienen como objetivo la evaluacion de un producto,
servicio o gestidn con base en los objetivos planteados.
o Define con claridad el comportamiento de ese producto, servicio o
gestion.
o Son un elemento fundamental en el proceso de toma de decisiones.

o Sirve como parametro para mejorar las expectativas del cliente.

Ademas existen ciertos elementos determinantes que configuran un indicador de

gestion, los cuales deben ser expresamente incorporados a la funcién de la

organizacion y mantenerse vigentes [VASS02] :

Denominacion: debe contemplar Unicamente la caracteristica, el evento o el
hecho que se quiere controlar y se expresa en cantidad, tasa, porcion o
porcentaje.

Patrén de comparacion: previamente se establecen los criterios de analisis y
medidas junto con los patrones contra los cuales se compara la medicion.
Interpretacion: consiste en precisar como se leera el resultado de lo que ha sido
medido o expresado cuantitativamente. Asi mismo, establecer de que manera
podria ser graficado para su seguimiento.

Periodicidad: se debe establecer cuantas evaluaciones se haran dentro del
periodo de presentacién del servicio y en que momento.

Datos requeridos: para poder efectuar el calculo, es necesario definir la fuente

de la informacion, quién genera y procesa los datos.
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2.4 Mineria de datos con SQL Server 2000

La Mineria de Datos o el descubrimiento de conocimiento permite a las
compaiias encontrar rasgos caracteristicos en sus almacenes de datos

que les permiten disenar estrategias para obtener mayores beneficios.

SQL Server 7.0 de Microsoft en 1998, empezd a posesionarse del desarrollo de
sistemas de apoyo en la toma de decisiones y de Business Intelligence (Inteligencia de
negocios). SQL Server 7.0 cuenta con herramientas OLAP bastante accesibles,
flexibles y funcionales, para la manipulacion y consulta de cubos multidimensionales.
Pero en SQL Server 2000 se han mejorado estas herramientas introduciendo algoritmos
de data mining, llamados “Analysis Services’[SQLSO00].

2.4.1 Evolucion hacia el Data Mining

La mineria de datos ha evolucionado de la mano con los “datawarehouse”; las personas
han comprendido que los datos almacenados pueden mostrarles el camino por el cual
debe seguir su empresa. Este planteamiento dio lugar al desarrollo de una nueva
generacion de sistemas informaticos como los EIS (Executive Information System), los

cuales abordaban tareas de informacion y de analisis.

A medida que fue desarrollandose la tecnologia de los datawarehousing, los sistemas
EIS y de apoyo en la toma de decisiones, se dio paso a los conceptos mas generales de

Business Intelligence y Data Mining.

La Inteligencia de Negocios implica la organizacién de los datos en distintas
dimensiones potenciales de analisis, de modo que se pueden mostrar y establecer
referencias cruzadas entre cualesquiera de las vistas de datos (ejemplo: resultados de
ventas) extraidos de cualesquiera otras dimensiones potenciales (ejemplos: region o
linea de producto). La posibilidad de pasar de una dimension a otra permite descender
al detalle o distanciarse para ofrecer una vision mas general. La posibilidad de mostrar
variaciones en los datos de distintas dimensiones permite generar informes

multidimensionales en tiempo real. Este modo general de entender la manipulacion de
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datos recibid el nombre de OLAP (OnLine Analytical Processing o Procesamiento
Analitico en Linea), es decir, procesamiento de datos con fines analiticos en lugar de
operativos. EIl término “on line” hace referencia al hecho de que los datos analiticos
siempre se encuentran disponibles. OLAP garantiza que los datos contenidos en los
almacenes de datos se encuentren siempre disponibles en un formato que permita su
uso en tareas analiticas de apoyo en la toma de decisiones, ademas, se caracteriza por
el preprocesamiento indexado y almacenamiento de datos en distintas representaciones
dimensionales que le permiten generar con rapidez las distintas vistas dimensionales

que requiere la Inteligencia de Negocios.

Las herramientas OLAP que se utilizan en la Inteligencia de Negocios no siempre
detectan todas las pautas y dependencias que existen en los datos. Los cubos OLAP
estan indicados para la exploracion de cantidades limitadas de datos y conllevan
importantes variaciones en funcion de dimensiones empresariales criticas y conocidas.
Pero cuando cambian las dimensiones como resultado de cambios en la empresa o de
que se exploren situaciones nuevas, la tecnologia del data mining es un complemento
potente y flexible de OLAP, ya que las soluciones son ideales para la criba de cientos
de dimensiones de analisis y de combinaciones asociadas que compiten entre si y que

son potencialmente utiles.

2.4.2 Desarrollo de Data Mining con SQL Server 2000

Los algoritmos de data mining incluidos en SQL Server 2000, tienen como objetivo la
busqueda de la “estructura que hay en los datos”, donde las estructuras se hacen

patentes a través de las pautas, que son relaciones o correlaciones entre datos.

Las consultas de data mining son distintas a las consultas tradicionales del mismo modo
que los modelos de data mining son distintos de las tablas de bases de datos
tradicionales. En las consultas se especifica la pregunta a la que se desea dar
respuesta y el procesador de consultas de data mining envia a la estacion de consulta

los resultados mediante un modelo estructural que responde a la pregunta realizada.
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A continuacion se muestra un ejemplo de como se crea un modelo de data mining que
permite predecir o clasificar la edad en funcién de otros atributos del conjunto de datos
como el sexo, el nombre del producto, el tipo de producto o la cantidad. EIl cliente
ejecuta una sentencia CREATE, similar a la CREATE TABLE. La especificacion OLE
DB para data mining incluye una descripcion completa del lenguaje que se utiliza para la

creacion y manipulacion de modelos de data mining (www.microsoft.com/data/oledb).

Consulta que crea un modelo de data mining

CREATE MINING MODEL [Prediccion de edad]

(

[ID cliente] LONG KEY,

[Sexo] TEXT DISCRETE,

[Edad] DOUBLE DISCRETIZED() PREDICT,
[Compras del producto] TABLE

(
[Nombre del producto] TEXT KEY,

[Cantidad] DOUBLE NORMAL CONTINUOUS,
[Tipo de producto] TEXT DISCRETE RELATED TO [Nombre del producto]
)

)
USING [Arboles de decision]

Figura 2-18. Ejemplo: Consulta que crea un modelo de data mining9

Cuando se crea una estructura de modelo de data mining, se almacena como parte de
una jerarquia de objetos en el directorio << Servicios de andlisis >>. Las pautas o
estructura de los datos, se almacenan de forma resumida con las dimensiones, pautas y
relaciones con el fin de preservar el poder de prediccion o de clasificacion de las datos
con independencia de lo que les ocurra a los datos originales del nivel de filas en que se

base el modelo.

Los servicios de analisis de SQL Server 2000, han seguido tres estrategias: la del
autoservicio, la de la integracion de OLAP y data mining, y la de UDA (Universal Data

Access o Acceso Universal a Datos)

El estandar OLE DB para data mining incluye la idea de un mecanismo universal de
acceso a datos que permite compartir datos y resultados de data mining entre entornos

heterogéneos con multiples aplicaciones. Se caracteriza por el acceso heterogéneo a

° Tomado de [SQLS00]
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datos, por medio de almacenamiento de consultas multidimensionales y de explotacion
compartido y por una interfaz comun para consultas de OLAP y consultas de data

mining.

Los modelos de data mining se pueden desarrollar a partir de fuentes relacionales
(tablas estandar) o dimensionales (estructuras cubicas). El << Analysis Manager >>

(Administrador de analisis) facilita la interaccion con los modelos de data mining.

2.4.3 OLE DB para data mining

OLE DB para data mining utiliza los algoritmos de data mining mas conocidos, con este
las aplicaciones de data mining pueden acceder a cualquier fuente de datos tabular a
través de un proveedor de OLE DB y pueden efectuarse analisis de data mining
directamente en bases de datos relacionales. OLE DB para mineria de datos utiliza los

siguientes conceptos y caracteristicas:

Modelo de data mining

El modelo de data mining es igual a una tabla relacional salvo por el hecho de que
contiene columnas especiales que permiten detectar las pautas y relaciones tipicas que
pone de manifiesto esta tecnologia, estas columnas también permiten realizar
predicciones. El modelo de data mining es un instrumento esencial que no sélo crea el
modelo de predicciones, sino que también hace las predicciones. A diferencia de las
tablas relacionales estandar, que contienen datos sin procesar, los modelos de data

mining almacenan las pautas halladas mediante el algoritmo de data mining.

OLE DB para data mining es una ampliacién de OLE DB que permite tratar los modelos
de data mining como un tipo esencial de tabla. Cuando se introducen los datos en la
tabla, un algoritmo de data mining los procesa y el procesador de consulta guarda el
modelo de data mining resultante en lugar de los datos propiamente dichos. Tan pronto
como se ha guardado, el modelo de data mining se puede examinar, refinar o usar para

hacer predicciones.
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2.4.4 El proceso de Data Mining

Los datos que se utilizan mediante la tecnologia de mineria de datos son un conjunto de
tablas. Al conjunto de datos que compone una sola entidad (por ejemplo: un cliente) se
le denomina <<caso>> y al conjunto de casos asociados se le denomina <<conjunto de
casos>>. OLE DB para data mining utiliza tablas anidadas, es decir, <<tablas
almacenadas a su vez en otras tablas>>, definidas mediante Data Shaping Service
(Servicio que permite a las aplicaciones crear relaciones entre claves, campos y

conjunto de filas y que es compatible con el lenguaje Shape).

Una caracteristica que presenta la implementaciéon de data mining en SQL Server 2000
es la facilidad de despliegue, ademas uno de los objetivos principales que persigue es
integrar la funcionalidad de data mining directamente en la base de datos, de modo que
un modelo de data mining sea un objeto de base de datos en la misma medida que lo

es una tabla de datos. [SQLS00]

Servicios de andlisis

La tecnologia de data mining se puede aplicar a una gran cantidad de tareas diferentes
que se pueden clasificar en tres tipos basicos: los modelos de resultado, los modelos de
cluster y los modelos de afinidad. Los modelos de resultado permiten predecir o
clasificar un resultado en funcién de uno o mas campos (o variables) del conjunto de
datos. Los modelos de cluster, a veces denominados «segmentacion», permiten
agrupar casos similares que comparten los valores de muchos campos de un conjunto
de datos. Los modelos de afinidad (incluido el analisis de asociacién, secuencia y
desviacion) y el modelado de dependencias permiten ver la relacién o secuencia que
existe entre un campo y otro. Los Servicios de analisis de SQL Server 2000 incluyen
dos algoritmos basicos de data mining para la realizacion de tareas de clasificacion y

clustering: los arboles de decision y los analisis de clusters.

Modelos de resultados con arboles de decision
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El modelado de resultados utiliza un conjunto de variables de entrada para la prediccion
o clasificacion del valor de una variable de objetivo, o de respuesta, que es el resultado.
La variable de objetivo puede ser categoérica (con valores discretos como
«Respondié/No respondidé») o continua (con valores que expresan, por ejemplo, la
cantidad en colones invertida en una compra). Cuando la variable de objetivo es
categorica, recibe el nombre de «tarea de clasificacion»: un modelo que muestra cuales
son las combinaciones de las variables de entrada que se pueden utilizar para clasificar
el resultado de manera fiable. Cuando la variable de objetivo es continua, recibe el
nombre de «modelo de regresién». La regresion es el tipo mas comun de analisis que
permite predecir los valores de una variable objetivo continua a partir de los valores
combinados de las variables de entrada. Por razones de simplicidad, Microsoft utiliza el
término «clasificacién» para referirse tanto a la «clasificacion» propiamente dicha como
a los «arboles de regresion». Si esto diera lugar a confusion, seria bueno recordar que
los arboles de decision permiten predecir o clasificar tanto resultados discretos como

continuos.

Los arboles de decision son una técnica que se utiliza con frecuencia para la realizacién
de tareas de modelado de predicciones en las que existe un campo de resultado para el
que se desean buscar pautas. Los arboles de decision son muy faciles de utilizar,
generan graficos de facil lectura y funcionan bien tanto con datos categéricos como
continuos. La Figura 2-19 muestra como se pueden organizar los datos para medir el
nivel de respuesta que obtiene una invitacién a un congreso sobre tecnologias de la
informacién. Aun cuando el conjunto de datos que hemos utilizado es reducido,
resultaria bastante dificil determinar a simple vista los atributos (columnas) que permiten
predecir la probabilidad de que los sujetos acepten (es decir, respondan a) la invitacion,
si es que existe alguno. Imaginemos, por ejemplo, que intentamos determinar cual es el
factor que influye en la probabilidad de respuesta en una base de datos que contiene
mas de 10.000 registros. ¢ Sera el puesto de trabajo, el sexo, el niumero de empleados o
el volumen de ventas? Si ya resulta dificil ver las relaciones predictivas que existen
entre dos variables, resultara imposible determinar las combinaciones de relaciones
predictivas que generan una soélida clasificacion predictiva de la probabilidad de
respuesta. [SQLS00]
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Ejemplo que muestra la respuesta a una invitaciéon a un congreso.
N° cliente Puesto Sexo TamainoEmpresa |VolumenVentas Respuesta
1 Cientifico jefe M Pequefio ;tazsoo il omes No respondid
2 Desarrollador H Pequefio ;tjsoo millones No respondid
Programador de = > 200 millones P
3 T H Pequefio ptas. No respondid
4 Programador de H Pequefio > 200 millones No respondié
TI ptas.
5 Programador de H Pequefio > 200 millones No respondi6
TI ptas.
6 Jefe de producto H Pequefio ;tazsoo millones No respondid
7 Jefe de producto H Pequefio ;tjsoo millones No respondid
8 Jefe de producto H Pequefio ;tgsoo flemes No respondid
9 Jefe de producto H Pequefio ;tjsoo miliemEs No respondid
10 Jefe de producto M Grande ;t:SOO [milones No respondid
11 Jefe de producto M Grande ;tazsoo millones No respondid
12 Jefe de producto M Grande ;tjsoo millones No respondid
13 Jefe de producto M Pequefio ;tazsoo flemes No respondid
14 Jefe de producto H Grande > 200/millones
ptas.
15 Jefe de producto H Pequefio ;t:SOO [milones No respondid

Figura 2-19. Ejemplo andlisis invitacion a un congreso10

La Figura 2-20 muestra un arbol de decision que revela la estructura predictiva de los
datos: el tamafio de la empresa, expresado mediante el nUumero de empleados, parece
ser el predictor dominante de la asistencia al congreso. La tasa global de asistencia (el
numero de personas que respondieron a la invitacion) es del 40%. El porcentaje de
invitados de grandes empresas que asistieron al congreso fue del 75%, mientras que el
porcentaje de invitados de pequenas empresas que asistieron fue solo del 27%. En
otras palabras, es aproximadamente tres veces mas probable que asistan al congreso
los empleados de las grandes empresas que los de las empresas pequefias. Pero esta
tendencia que se aprecia en las pequefas empresas se invierte tan pronto como se
tiene en cuenta el volumen de ventas, ya que en el caso de las dos pequenas empresas
cuyos volumenes de ventas eran inferiores a los 200 millones de pesetas, el nivel de
asistencia fue del cien por ciento. Esta cifra revela que, en nuestro ejemplo, todos los
empleados cuyas empresas tenian unos ingresos anuales inferiores a los 200 millones

de pesetas asistieron al congreso. Le recordamos que sdlo se trata de un ejemplo y que

' Tomado de [SQLS00]
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nunca basariamos unos resultados en un numero tan reducido de registros a no ser
que, previamente, hubiéramos realizado suficientes pruebas con otros conjuntos de
datos para verificar que la pauta se repitiera de modo fiable en la poblacién objeto del
estudio. [SQLS00]

Mo Fiespondia: [ 900 %
Fi e i [ 6 0%
15
w |
Taman-:-Empresa
Grande Peqyeﬁu
o Fiespongii: 1%25.0** o Fiespondii: a)r?z.?**
Fiespond i 317 5.0% Respond i 3@ 1.5%
4 11

T
wolim envkntas

¥ 20 milones ptaz. < 200 milones plas.

Hir Fiespondio: [5]55.9%| | Fespendif 2 on.0%
Hespun?jig: [[33111.1% p z[ !

Figura 2-20. Ejemplo arbol de decision™’

Los arboles de decision funcionan recopilando el conjunto total de datos (que aparece
normalmente representado en la parte superior de la figura como el nodo raiz u origen
del arbol de decisién) y particionando los registros o casos que existan en el nodo raiz
para formar las ramas. Las ramas aparecen dispuestas de modo que forman un arbol
invertido y los nodos que hay en sus extremos reciben, normalmente, el hombre de
«hojas». En un estudio real de mercado, existirian muchos mas atributos (columnas) por
cada asistente potencial al congreso, asi como muchos mas asistentes potenciales. A
medida que aumenta la escala del problema, se hace mas dificil evaluar las
caracteristicas predictivas de forma manual, por lo que resulta imprescindible recurrir a
técnicas automatizadas como las que ofrecen las sofisticadas herramientas de OLAP.
Aun asi, aunque en menor medida, sigue resultando dificil evaluar el poder predictivo de
multiples atributos,. Lo que se persigue mediante data mining y los arboles de decision
es poder evaluar el poder predictivo combinado de multiples atributos. La Figura 2-19 da

buena idea de como funcionan estas tareas de evaluacion. Podemos ver que, en

" Tomado de [SQLS00]
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conjunto, el 40% de los miembros del conjunto de datos respondieron a la invitacion. Sin
embargo, si sblo se toman en cuenta las empresas pequeias (Tamano- Empresa:
Pequefo) que poseen grandes volumenes de ventas (VolumenVentas: > 200 millones
ptas.), la tasa de respuesta cae hasta, aproximadamente, el 11%. Este ejemplo muestra
que se puede medir la capacidad para evaluar la caida en la tasa de respuesta a
medida que se introducen nuevos atributos en el analisis y, a continuacion, utilizar dicha
medida para generar un indicador del poder predictivo del modelo. Los arboles de
decisiébn son muy escalables, ya que admiten campos que contienen atributos con
muchos valores y muchos registros de datos. Debido a esta gran escalabilidad, los
arboles de decision resultan extremadamente utiles para una amplia gama de tareas de

clasificacion y modelado predictivo. [SQLS00]

Segmentacién (analisis de clusters)

La segmentacion es el proceso de agrupacion o clustering de casos que comparten un
mismo conjunto de atributos. Los arboles de decision también permiten encontrar
segmentos, pero en funcion de una variable de resultado determinada, como por
ejemplo, la asistencia a un congreso. Por ello, los valores, expresados mediante
cadenas o codigos numéricos, de una rama del arbol de decision forman un cluster
cuyos casos (una hoja del arbol de decision) comparten el atributo de la rama en
cuestion. En la Figura 2-20, por ejemplo, podemos ver que las empresas pequefias que
tienen altos volimenes de ventas forman un segmento cuya tasa de respuesta es
inferior a la que presentan los restantes segmentos del arbol de decision. El arbol de
decision forma una rama que muestra la similitud que existe entre los casos de la hoja
(cluster), y los resultados de las dos opciones del nodo que, en este ejemplo, son
«Respondio» y «No respondid». Si no existe ninguna variable de resultado o si lo que
se desea es ver cOmo se agrupan las observaciones en funcién de los valores
compartidos de multiples variables de resultado, el analisis de cluster es la técnica a

elegir.
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Escenario de implemeantacidn de OLE DB para data mining

Ddministrador de Breas de DTS

de data mining
Bziztentes de daba minin
del Ldministradar de la Data rrining de OLE DEASLAP
| hodelo de daka rrining |
de IS0

Sendcios de analisis

hdator de
data rriinirg

Daa mining de GLLP

Hompatile con dale mining de 0L % y OLE DE

Figura 2-21. Escenario de implantacion de OLE DB para data mining

Los analisis de clusters forman grupos de casos lo mas homogéneos posible en lo que
respecta a varios atributos compartidos (tales como la altura, el peso y la edad) y lo mas
diferentes posible de otros clusters a su vez homogéneos. Por ejemplo, un analisis de
clusters podria identificar todos los casos de gran estatura, de mucho peso y de menor
edad de un cluster y todos los casos de escasa estatura, de poco peso y de mayor edad
de otro cluster. Los casos que muestran pautas de adquisicion o gasto similares forman
segmentos de mercado facilmente identificables a los que se pueden dirigir distintos
productos. Por lo que se refiere a la interaccion personalizada, distintos clusters pueden

mostrar claros indicios que aconsejen tratamientos diferentes.
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Con el paso del tiempo, se han ido desarrollando varias técnicas para la realizacién de
tareas de analisis de clusters; una de las mas antiguas es el analisis de clusters «K-
meansy. En dicho analisis de clusters, el usuario asigna varias medias que serviran de
receptaculos o clusters donde incluir las observaciones del conjunto de datos. Los
casos se asignan, entonces, a cada uno de los receptaculos en funcion de las
similitudes que existan entre ellos. «Servicios de analisis» utiliza el método de analisis
de clusters denominado del «vecino mas cercano» (nearest-neighbor), con K-means

asignadas al azar.

CAPITULO 3. Metodologia

Para realizar este trabajo de investigacion se siguieron los siguientes pasos:

3.1. Entrevistas con personal del sector construccién del pais

Esto con el fin de establecer necesidades de informacién y orientar de esta manera la

busqueda de informacién.

0’0

» Profesores universitarios, de la Escuela de Ingenieria en Construccion del ITCR.
«» Desarrolladores de proyectos.
% Funcionarios del Ministerio de Vivienda, del INVU y del BANVHI.

» Otros usuarios.

.0

0‘0

En las visitas y entrevistas se obtuvo la siguiente informacion:

Instituto Nacional de Estadistica y Censo:
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La visita fue atendida por la sefiora Marita Begueri, coordinadora de la Encuesta de
Hogares y el Censo Nacional.

La sefiora Begueri se mostré6 muy interesada en el proyecto y dispuesta a suministrar

informacién sin costo, siempre y cuando fuera utilizada por universidad publica.
En cuanto a la posibilidad de establecer un convenio con el ITCR, para que en un futuro
se pueda realizar un proyecto en esta area, para ello, primero se debe evaluar que tipo

de valor agregado obtendrian de la informacion final que podria generar.

Aclaré ademas, que la informacién que se encuentra en la oficina del INEC posee un

mayor nivel de segregacion que la disponible en Internet.
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Ministerio de Salud

Los representantes del Ministerio de Salud, el Ing. Edgar Morales, Director de la
Direccién de Informatica y la Dra. Azalia Espinoza de la Direccion de Servicios de Salud,
se mostraron interesados en el proyecto, aunque un poco “celosos” de la informacion
gue manejan y estarian a la espera de la creacion de alguna figura relacionada con

alguna universidad publica para el manejo de la informacion.

Camara Costarricense de la Construccion

De las instituciones visitadas, fue la que expresé mayor interés en el interés en el
proyecto y el Lic. Randall Murillo, Gerente de la Camara, se mostr6 muy dispuesto a

colaborar.
Producto de este trabajo, se elaboré un convenio marco entre la camara y el ITCR, el
cual ya fue firmado. Este es un primer paso para la obtencién de datos y luego la

generacion de informacion.

Ministerio de la Vivienda y Asentamientos Humanos

El Arq. Diaz del MIVAH se mostré muy interesado en el proyecto, ya que de manera
informal el actual Ministro de Vivienda quiere implementar una serie de indicadores para
la toma de decisiones, para lo cual ha venido coordinando con el INEC en la
elaboracién de alguna informacion especifica. Por lo tanto el proyecto tendria una
buena aceptacion en el Ministerio y estarian dispuestos a establecer un convenio con el

ITCR para el desarrollo de estos indicadores.
Para determinar el tipo de informacion, la forma en que ésta deberia mostrarse, el

interés y la necesidad de informacion, se utilizé una encuesta, que se aplicé a diversas

instituciones y arrojo los siguientes resultados:
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Pregunta 1. Actividad a la que se dedican las empresas o instituciones consultadas:

Uso de estadisticas

no
0%

si

100%
Pregunta 2. Ubicacion de las empresas consultadas:
Ubicacion de las empresas consultadas
San José
17%

. Cartago

Heredia o

17% 66%

Pregunta 3. Uso de estadisticas por parte de las empresas para la toma de decisiones:

Actividad a la que se dedican las empresas
consultadas

Construccion

Consultoria de
Ministerio 10% edificaciones
10% \ 30%

Construccion

de vivienday Construccion

edificaciones de
20% urbanizacion
esyviviendas

30%




Pregunta 4. Tipo de informacién que utilizan las empresas:

Tipo de informacién que utilizan

o Indices
O Estadisticas
O Indicadores

Pregunta 5. Fuentes de informacion de las empresas:

Fuentes de Informacién

o CCC
o CFIA
o INEC
o Otro

Pregunta 6. Importancia del uso de Indicadores:

Importancia del uso de indicadores

no
0%

si
100%

68



Pregunta 7. Informacién en la que estan interesadas las empresas:

Informacion en la que estan interesados

0% 50% 100%

O Estadisticas generales

o Comportamiento humano vrs vivienda

o Tipo de crecimiento

O Requeriento habitacional vrs poderadquisitivo

o Problemas de salud asociada con las viviendas y su entorno
O Problemas de caracterambiental en las viviendas

Pregunta 8. Forma en que se desea que se presente la informacion:

Forma en la que esperan que se les presente la
informacion

0% 50% 100%

O Graficos O Indicadores O Tablas O Otro*

Con base en estos datos, se establecié la informacién por analizar y cruzar, la cual se

detalla en el capitulo siguiente, bajo el titulo necesidades del sector construccion.
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3.2. Analisis de las fuentes de datos
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Con esta visita se pretendié analizar alguna de la informacién disponible, orientada a

las prioridades establecidas anteriormente.

Se visitaron diferentes instituciones y se analiz6 la informacién disponible en cada una
de ellas, se elaboraron y realizaron encuestas. Especificamente se visitaron el INEC,

el Ministerio de Salud, la Camara Costarricense de la Construccién y FUPROVI.

El detalle de la informacidén disponible, se muestra en el capitulo 2, bajo el titulo

fuentes de datos.

Es muy importante mencionar que se encontré un problema, los datos son
almacenados en motores de bases de datos diferentes y con distintos niveles de
agregacion, lo cual implica que la fase de limpieza de datos, requerira un esfuerzo
adicional. De alli que para efectos de este trabajo, se hara una carga demostrativa de

algunos datos, de forma manual.
3.3. Planteamiento del tipo de informacion que se desea generar
Con base en las fuentes de datos y las entrevistas realizadas, se establecieron una

serie de areas con la informacién que podria analizarse y la cual seria la base para la

creacion de los indicadores. Ver capitulo 4.
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3.5. Creacion de un prototipo de depésito de datos

Esta etapa es preliminar a la construccién de un cubo de informacién y se utilizé en
este caso el programa Access 2000, para crear un prototipo de depdsito de datos
sobre el cual extraer la informacién. En este caso el prototipo se centrd, como se
menciond anteriormente, en la provincia de Cartago y se alimenté manualmente con la

informacién disponible. No se cred ningun programa para alimentarlo. Ver capitulo 4.

3.6. Creacion de un cubo de datos

Con base en el prototipo de depdsito de datos, se credé un cubo de datos (OLAP
utilizando SQL Server 2000, esto con el fin de establecer posteriormente los

indicadores. Ver capitulo 4.

3.7 Creacion de Indicadores

Una vez creado el cubo de informacion, utilizando el prototipo de informacion
almacenada, se obtuvieron algunos indicadores relevantes para la toma de decisiones
del sector vivienda. Es importante sefialar que estos indicadores se centraron en una
provincia, pero su aplicacion es general y para ello se necesita alimentar el depdsito

de datos adecuadamente. Ver capitulo 4.
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CAPITULO 4. Indicadores para el sector vivienda

4.1 Necesidades de informacion del sector construccion

Para establecer la informacién que requiere el sector construccién, se consultaron
varios actores del mismo, de tal manera que indicaran el uso de informacion en la
toma de decisiones, que tipo de informacién se utiliza, fuentes de informacién y que

tipo de informacién necesita para realizar su trabajo.

Para ello se entrevistd a personas en las siguientes instituciones:

% Camara Costarricense de la Construccion.

« Ministerio de Vivienda y Asentamientos Humanos.

%+ Escuela de Ingenieria en Construccion y Centro de Investigaciones en Vivienda
y Construccion.

¢ Municipalidades.

« Empresas constructoras.

De estas entrevistas se pudo comprobar que la mayoria de informacién que se utiliza
proviene del INEC, pero cada institucién la procesa de diferente manera de acuerdo a

sus necesidades.

En general alguna de la informacién que se desea cruzar se puede resumir de la

siguiente manera.

J

+ Estadisticas generales sobre vivienda
a. Cantidad de viviendas construidas anualmente

b. % de viviendas de interés social (con bono)
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7
0’0

% de viviendas de clase media
% de viviendas de clase alta

Cantidad de viviendas en area rural

- ® o o

Cantidad de viviendas en area urbana

Tipo de materiales usados

5 @

Acceso a electricidad

Acceso a agua potable

j-  Cual es el déficit de vivienda, cual nivel social esta mas afectado?

Comportamiento humano vrs vivienda
a. Relacion entre violencia y tipo de vivienda, identificando sistema
constructivo y hacinamiento. Los datos se podrian tomar de

Estadisticas de violencia (MSP) y Estadisticas de construccién (CCC).

Riesgo vrs Vivienda
a. lIdentificar el factor de riesgo que tienen las viviendas actualmente. Los
datos se podrian tomar de Base de datos de la CNE vy las

Municipalidades.

Tipo de crecimiento
a. Establecer tendencias de crecimiento, hacia dénde esta tendiendo el
crecimiento y que tipo de sistemas constructivos se estan utilizando.

Fuentes de datos: CCC y Municipalidades.

Requerimiento habitacional vrs poder adquisitivo
a. lIdentificar el déficit cualitativo y cuantitativo y relacionarlo con la
capacidad de adquirir 0 mejorar las viviendas que tienen los usuarios.
Fuentes de datos: INEC.

Problemas de salud asociadas con las viviendas y sus entornos
a. Problemas de origen sanitario (calidad del agua, del aire, instalaciones
sanitarias, etc.)
b. Problemas asociados a los materiales de construccion
c. Problemas asociados al entorno
i. Contaminacion sonora
ii. Contaminacién eléctrica

iii. Ubicacion de fabricas contaminantes cerca
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d. Problemas asociados al disefo: falta de iluminacion, ventilacion,

tamano de la vivienda.

J

% Sostenibilidad de las viviendas

a. lIdentificar que tan amigables con el ambiente son las viviendas,
identificando aspectos como: uso de recursos, acceso a los sistemas de
infraestructura, tratamiento de desechos. Fuente: INEC vy

Municipalidades.

K/

% Desarrollo econémico vrs construccion
a. Proyecciones del sector construccién
b. Requerimientos de infraestructura del sector turismo

c. Accesibilidad al crédito

4.2 Creacion del cubo de datos

Para la elaboracién de los indicadores para la toma de decisiones en el sector vivienda
se utilizara un cubo de datos multidimensional el cual se creara utilizando la

metodologia planteada en la referencia [HUSEOQO].

Los cubos de datos son los objetos principales de un sistema OLAP, son un conjunto
de datos que se construyen usualmente a partir de un subconjunto de Datawarehouse
y se organizan y abstraen en una estructura multidimensional definida por dimensiones

y medidas [GONZO01].

La metodologia para la elaboracion incluye la identificacion de los hechos y las
relaciones, la estructuracion del esquema E/R, la derivacién del grafico

multidimensional y la conversion a un modelo multidimensional.
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4.1.1 Modelo Conceptual

+» Definicion del contexto

Aqui es muy importante definir el objetivo que se pretende alcanzar o la necesidad que
se quiere satisfacer, ademas de qué aspectos son necesarios para alcanzarlos. Al

final de esta etapa se obtendra la especificacion de requerimientos.

Objetivo:

Garantizar la calidad de vida de los
habitantes de las viviendas.
Uso:

Toma de decisiones

Servicios
basicos

¢ Qué es necesario? ginsuciamionts

Caracteristicas
vivienda

Salud
relacionada
con el entorno

Caracteristicas
Ambientales
del entorno

Figura 4-1. Esquema del planteamiento del sistema

La especificacion de los requerimientos se hara con base en el esquema de la figura

4-1 y consiste en definir los atributos necesarios con una descripcion informal.

Un atributo describe informacion adicional relacionada con el nivel de dimension
[HUSEOQQ].
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Atributo Descripcion Mm? | p"” | o™
serviciosbasicos Evaluacion de los servicios basicos no i no
con se cuenta
D_electricidad Saber si se cuenta o no con .
disponibilidad del servicio eléctrico S| no no
D_agua Disponibilidad de acueducto y servicio i no no
de agua potable
C agua Calidad del agua que se recibe Si no Si
Q_agua Compaiiia que brinda el servicio Si no Si
D_aguasnegras Disponibilidad de evacuacion de i no no
aguas negras
T _aguasnegras Disponibilidad de algun tratamiento i no no
para las aguas negras
TP_aguasnegras Tipo de tratamiento para las aguas i no i
negras
D_aguaspluviales Disponibilidad de evacuacion de i no | no
aguas pluviales
D_transporte Disponibilidad de transporte Si no | no
D telefono Disponibilidad de servicio telefénico Si no | no
D_industrias Cercania con industrias Si no Si
D salud Cercania con centros de salud Si no Si
caracteristicasvivienda | Describir las caracteristicas de las
viviendas y su relacion con la cantidad | no Si no
de habitantes
T vivienda Tamano de la vivienda Si no no
N_personas Numero de personas que habitan .
determinada vivienda S| no no
D_materiales Materiales predominantes en |la . .
construccion de la vivienda S| no S|
ambiente Caracteristicas ambientales no Si no
D _clima Descripcion del clima de la zona Si no Si
D_zona Descr_ipcic')n del tipo de zona, si existe Si no i
0 Nno riesgo
D_topografia Descripcion de la topografia del i no i
terreno
salud Caracteristicas relacionadas con la
salud de los habitantes de las| no Si no
viviendas
P_enfermedades Enfermedades mas comunes en .
- . Si no | no
determinada zona
D_Contaminacion Existencia de contaminacién y de qué i no i
tipo
financiamiento Caracteristicas del posible .
- o . . no Si no
financiamiento y su disponibilidad
D_financiamiento Accesibilidad al crédito Si no Si
D_nivelsocioeconomico | Nivel socioeconémico Si no | no
T _financiamiento Tipo de financiamiento Si no Si
solucién Caracteristicas de la  solucion .
no Si no
propuesta
D _construccionnueva | Construccion nueva a evaluar Si no no
D_remodelacion Remodelacion a evaluar Si no | no

12 Atributo usado como medida.

'3 Atributo dimensional.
' Atributo opcional.
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Figura 4-2. Definicion de atributos

Luego se procede a realizar el modelo conceptual determinando las dependencias

funcionales desde los niveles de dimension hasta las medidas.

El modelo conceptual tiene como objetivo producir un esquema multidimensional
grafico y consta de tres fases: definicion conceptual de medidas, disefio dimensional

jerarquico y definicion de restricciones.

Antes de iniciar la definicion conceptual de medidas, es importante tener claro que una
medida es un conjunto de valores que se basan en una columna en la tabla de hechos
y usualmente es numérico. Las medidas son los valores centrales que son agregados
y analizados [GONZO01].

Teniendo un conjunto de medidas de la forma M ={m,,...m,}, para la definicién

conceptual se debe:

< Determinar las dependencias funcionales desde los niveles de dimensién hasta

las medidas, (FDS )

*= Determinar la llave para cada medida, D, < D para cada medida m, .

= Definir el conjunto de llaves,

F,

tey —> fodas las FD, dela forma D, —> m,.

= Expresar las (FDS)de laforma D, > m, € F,, .
= Para cada nivel de dimension terminal definir la dimension

correspondiente.
Con base en las consideraciones anteriores se tiene:

< Definicion de llaves:

FD(D _electricidad) — electricidad € F,

key
(D _agua,C _agua,Q agua) —>agua € F,,,

D aguasnegras,T _aguasnegras,TP _ aguasnegms) — aguasnegras € F,,

S 33

(
(D B aguaspluviales) — aguaspluviales € F,,,
(

FD\D _tmnsporte) — transporte € F,
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FD(D _telefono) —> telefono € F,

D _industrias,D _salud)—> cercania € F, key

(
(
(T _vivienda, D _materiales, N _ personas) —> vivienda € F},,
(

D clima,D zona,D _ topograﬁa) — ambiente € F,,,

P _enfermedades,D _contamin acion) — salud € F, key

S 33333

(D _ financiamiento, D _nivelsocioeconomico,T _ ﬁnanciamiento) —> financiamiento € F),,,

D _construccionnueva, D _remod elacion) —> solucion € F,,,

< Dependencias funcionales entre los niveles de dimensién y las medidas

Esquema de

Medidas Dimension
hechos

D_electricidad
D_agua

C_agua

Q_agua
D_aguasnegras

T _aguasnegras
TP_aguasnegras
D_aguaspluviales
D_transporte
D_telefono
D_industrias
D_salud

T vivienda
N_personas Vivienda
D_materiales
D _clima
D_zona Ambiente
D_topografia
P_enfermedades
D_Contaminacion
D_financiamiento
D_nivelsocioeconomico Financiamiento
T financiamiento
D_construccionnueva
D_remodelacion

Servicios basicos

Calidad de
vida

Salud

Solucién

Figura 4-3. Dependencias funcionales
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Calidad de
vida

_| Electricidad |_| Disponibilidad |

+ D_electricidad

Calidad

+ C_agua
Disponibilidad —
¢ D_agua
+ Q_agua

Servicos
basicos

Disponibilidad evacuacion |

¢ D_aguasnegras
Aguas negras P T
Disponibilidad
tratamiento
Aguas pluviales ¢ T_aguasnegras ¢ TP_aguasnegras

] _\_| Disponibilidad |

Transporte ¢ D_aguaspluviales
Disponibilidad

+ D_telefono

¢ D_industrias

_>| Vivienda I Caracteristicas | ¢ D_salud

_ ¢ T_vivienda
Habitantes + D_materiales

+ N_personas

]

'I'

f

Clima

¢+ D_clima
+ D_temperatura
¢ D_altura

Zona

+ D_ubicacion
¢ D_zona

Topografia ¢ D_riesgo

+ D_topografia

> Ambiente

Enfermedades

+ P_enfermedades

Contaminacion |

+ D_contaminacion

Caracteristicas |

¢ D_financiamiento

—P| Financiamiento + T_financiamiento

Socioeconémicos |

¢ D_nivelsocioeconomico

Lp| Solucién |.__| Caracteristicas |

+ D_tiposolucon

Figura 4-4. Disefio dimensional jerarquico
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4.1.2 Uso de SQL Server 2000 — Analysis Server para el desarrollo del cubo

Para iniciar la creacion de un cubo de datos utilizando las herramientas de Analysis
Server, se debe contar primero con un depdsito de datos sobre el cual se construira el
cubo. En el caso especifico de este ftrabajo, se planteara un prototipo de
datawarehouse disefiado con base en todas las consideraciones anteriores y se

utilizara ACCESS 2000 para implementar ese prototipo.

Datawarehouse prototipo

Con base en el analisis anterior se plantea una base de datos en ACCESS 2000 la

cual cuenta con 13 tablas mas una tabla principal que sera la tabla de hechos.

Canadmnshca_ Wi nda
I0_Caradmishice
“po_ wirie nela Wiwimmda

k= [D_\ivimmeda
Ha (LA e =IO _{Con ot i i
fima

Enfi medajes
[[0_Enfe medade==

Seridos_Rasoos
ID_Seividns_LEsims
k_Smividns_ [kspon: Dl

"
-

(it i S oo Dizpaniks

I0_S=nicos_Basims

[D_Servicos_pases - L

Finandamienin

I0_F nandami=nio .
[D0_Imstfuciaon

Insiiucion_Financma
I0_ImGlosan
Ham e
efo_viwvimncls
ETE o TH At ]

O_Powincia
m=m p=ala_pomeda

Figura 4-5. Relaciones existente en la base de datos prototipo15

® Se adjunta prototipo de base de datos “Prueba_DW _Indicadores”, creada en Access 2000.
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Una vez creado este prototipo, se debe crear la base de datos usando las
herramientas de Analysis Server del SQL Server 2000, utilizando el Analysis
Manager. El nombre que se utiliz6 para esta base de datos fue

“Prueba_DW _Indicadores”.

=151
':fa Consala  Veptana  Ayuda ;Jﬂil

| accn ver Tooks || &= = @@ 2
i\rball

(1 Console Root [ d Meta Data |
=] Analysis Servers B

-3k PERSONAL-XT2I1E

[+ I:!; Calidad de Vida

i) FoodMart 2000

B¢l Indicadores Yivienda Data Sources
#-+3 Data Sources Intial
-] Cubes Status Provider Catalog Data Source
: (] Shared Di i
I,!: H : .rc |rnelnsnons _, D Maestria Tesis Sq'tc’f%nﬁ
B Mining Models 4-] Database Connscted OBLE by Mene D:\MaestriahTesis\Database\Prueba_DW_Indicadores.mdb
& @ Database Roles Prueba_DW_Indicadore

Frovider

Figura 4-6. Ejemplo de pantalla una vez creada la base de datos

El siguiente paso es el disefio del cubo de datos sobre esta base de datos prototipo,
para el caso especifico de este trabajo, se realizara un disefio conceptual, ya que no
se alimentara la base de datos en su totalidad, pues el objetivo es establecer un grupo
de indicadores, su creacidn podra hacerse posteriormente por las personas o

instituciones interesadas.

Disero del cubo de datos

Este disefio se basara en todo el andlisis realizado anteriormente y con base en el
depdsito de datos prototipo elaborado en ACCESS 2000 y denominado

“Prueba_DW _Indicadores”.

Seleccion de la tabla de hechos y las medidas que se utilizaran:

La tabla de hechos que se utilizara es la denominada “Calidad Vida”, esta contiene las
llaves necesarias para establecer las relaciones con el resto de tablas, ademas se
escogieron como atributos de medida: N_Viviendas el cual nos indicara el numero de
viviendas que se encuentran en una determinada condicion y %_Caracteristico el
cual nos indicara que porcentaje de viviendas o zonas del pais se encuentran con

determinadas caracteristicas.
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%elect a Fact table from a data source [:3
Data sources and tables: Details:
El--@ O Maestria Tesis Database Prusba_Dw |
" "
E@ Default Schema (. ==| % _(Carackeriskic
=] Area_Geografica ==|ID_Area_geografica
ID_Financiarmignkta
-] Canton , E o _salud )
=] Caracteristicas_ambiente : - . Medidas
o o ID_Serwu:lu:us_I:uasu:Ds
Caracteristicas_Vivienda : -
o ID Yivienda
Distrito T
=] Erfermedades = MR
Financiamiento
Institucion_Financiera
-TZ2 Provincia hd
1 | »
MNew Data Source .. | Browse Data ... |

< Back | Mext = I Zancel Help |

Figura 4-7. Ejemplo de pantalla creacién del cubo, tabla de hechos

Una vez definida la tabla de hechos se deben definir las dimensiones, estas

corresponderan a las definidas anteriormente son algunos cambios de nhomenclatura.

En este cubo de definiran 5 dimensiones: Area geografica, Salud, Vivienda, Servicios
basicos y Financiamiento. Las dimensiones se crearan utilizando el snowflake schema
(esquema de copo de nieve), éste se utiliza para tablas relacionales
multidimensionales. Se deben seleccionar una o mas columnas de la tablas

relacionadas, cada columna especifica un nivel de dimensioén.

83



Dimension Wizard
2

Drag and drop columns bebween dimension tables to specify joins. To remave invalid joins, right-click the
join, and then click Remove.

Create and edit joins

ID_Area_geografica
ID_Cantan
ID_Diskrita
ID_Provincia

Caracteristicas_ambiente
Albura_promedio
Area

ID_Prowvincia
Pravincia

ID_Provincia
Luvia_promedio
M_Habitantes

Canton Riesgo

ID Canton Termperatura_promedio
- Tipo_zona

DISEEIED ..o
ID_Distrita

< Back | Mext = I Cancel Help

Figura 4-8. Ejemplo de pantalla definicion de dimensiones, dimension area geografica

Una vez definida la dimension y las relaciones (debido al esquema que se esta

utilizando), se debe definir el nivel de jerarquia en cada dimension.

Dimension Wizard x|

@j Finish the

Dimension name: IF\rea Geografica

Dimension Wizard

[ Creake a hierarche of a dimension;

Presiew: E|' All Mew Dimension
E|' Cartago
! B4 Cartago
; @ Oriental
E|' San Jose
E|. San Jase
- Carmen

W Share this dirmension with other cubes

< Back | Einish I Cancel | Help |

Figura 4-9. Ejemplo de pantalla definicion de jerarquias, dimension area geografica

Cuando se definen las dimensiones y sus niveles de jerarquia, se tiene definido el

cubo, en este caso el cubo se llama “Indicadores Vivienda”.
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1D_Area_geografica
ID_Canton
I0_Diiskrita
ID_Praovincia

Calidad_Yida
Yo_Carackeristico
ID_Area_geoqgrafica
ID_Financiamiento
ID_Salud
ID_Servicios_basicos
ID_Yivienda
M_Viviendas

Provincia

ID_Praovincia

ID_Enfermedades
M_Enfermedades

Distrita
I0_Diskrita

5_BEasicos

ID_Servicios_basicos
N_Servicios_Disponibles

ID_Financiamiento
ID_Inskitucion

Servicios Disponibles

Electricidad

Telefono

figuas_negras
Centros_educativos

ID_Servicios_Basicos

Transporte_publico

Inskitucion_Financiera
Caracteristicas
Credito_vivienda
IC_Institucion
Mombre

s_ambiente

Altura_promedio
Area

ID_Pravincia
Lluvia_promedio
M_Habitantes

Riesgo
Temperatura_promedio
Tipo_zona

Figura 4-10. Ejemplo de pantalla definicion de cubo, Indicadores Vivienda

Se tiene de esta manera el cubo definido, con un nombre y guardado. Por lo tanto se

tiene definido en un depdsito de datos OLAP, pero aun no se han creado los archivos,

ya que primero debe procesarse.
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Procesamiento del cubo

Cuando se procesa un cubo, el Analysis Services combina primero los mapas de

dimensiones desde todas las dimensiones usadas en el cubo dentro de un mapa
multidimensional del cubo.

Process dimension

\\
i i R Dimension
Dimension . .
Table d map
Process cube Fo -
[\
[}
\ \
\ \
\
VoY
\ \
' \
1 \
1 \
Fact VN
Table i

Figura 4-11. Procesamiento de un cubo'®

=13y Processing Dimension 'Salud’ cormpleted successfully,

Start time: 16:38:30 End time: 16:33:30 Duration: 0:00:00 Raws processed: 1

=]
&2 Process information For Dimension 'Salud': A Full dimension process is performed
-y Initializing Dimension 'Salod'
| Dimension ‘Salud' Execute | SELECT DISTINCT "Enfermedades"."Tipo", "Enfermedades"."Nombre"
[—]I(b Processing Dimension 'Financiamiento’ completed successfully.

Skark bime: 16:358:31 End time: 16:38:531 Duration: 0:00:00 Rows processed: 1

- _ Process information for Dimension 'Financiamiento': A full dimension process is performed

-7y Initializing Dimension 'Financianmiento’

Dirmension 'Financiamiento’ Execute @ SELECT DISTIMCT “Institucion_Financiera®."Mombre", "Instit
i@ Initializing Cube ‘Indicadores'

I'_—'IEQj Processing Partition Tndicadores’ completed successfully.

----- ‘@ Start time: 16:35:32 End time: 16:33:35 Duration: 0:00:03 Rows processed: 1
Iritializing Partition ‘Indicadares’

Partition ‘Indicadores’ Execute : SELECT "Provincia®."Provincia®, "Canton®."Canton”, "Diskrita”."Dis

n ‘wiriting data of Partition ‘Indicadores’ (segment 1)
@ Cormrnitking transaction in Database ‘Tndicadores Viviends'
|

Processing completed successfully.
Stop | Reprocess |

-

|;|

Wiew Details

Close f

Help |

Figura 4-12. Ejemplo pantalla de procesamiento del cubo

Una vez creado y procesado el cubo se puede iniciar el proceso de

busqueda y
andlisis de la informacion, lo cual sera la base para el establecimiento de los
indicadores.

'® Tomado de Microsoft SQL Server 2000, Analysis Server. OLAP Train, Redd Jacobson
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4.2 Establecimiento de indicadores

Para el establecimiento de los indicadores, se procedié a alimentar el depdsito de
datos con algunos ejemplos, especificamente se utilizaron los datos de la provincia de
Cartago. Es importante recalcar que aunque se utilizaron sélo estos datos las
relaciones que se obtengan y los indicadores que se especifiquen pueden ser usados

de forma general una vez que se cuente con el depdsito de datos totalmente lleno.

Se puede analizar el cubo y visualizar los datos contenidos en él utilizando el browser
del Analysis Manager. Por medio de esta herramienta se visualizara el cubo creado, al

cual se le extraera la informacién que se requiera.

La técnica utilizada es la de arbol de decisién, aunque también se puede hacer

utilizando analisis de clustering.
La extraccién de la informacion se hara a través de una pantalla similar a la mostrada

en la figura 4-13, se identifican las dimensiones, las medidas y se extraeran

posteriormente los indicadores.
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Dimensiones

il Cube Browser - Indicadores

\_\ \ .~

All Servicios Basicos - All Vivienda A

\ MeasuresLevel
+ Provincia * Caracteriskico €— M Yiviendas
all Area Geografica a3 \L@m\
+ Cartago 93 100,943] —Jedidas

Double-click a member ta drill up or down,

Help |

Figura 4-13. Visualizacién del cubo “Indicadores”

Para el establecimiento de los indicadores se tomara en cuenta lo sefalado en el
capitulo 2, referente a caracteristicas de los indicadores; pero es importante sefalar
que estos se obtendran utilizando la técnica de arbol de decision, ademas se

orientaran a las necesidades sefaladas por el sector construccion.

Indicadores:

% Indicador Vivienda y Salud:

Este indicador me establecera que relacion existe entre una vivienda y la salud de las

personas que la habitan.

Se comparan las caracteristicas de la vivienda: area, materiales; los habitantes
promedio y las enfermedades mas comunes reportadas. Este indicador proporciona
un numero de viviendas con las caracteristicas planteadas y un porcentaje del total de
viviendas, lo cual se puede realizar por area geografica. Obsérvese el siguiente

ejemplo:
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Dimensiones, las cuales sirven para filtrar
y definir las caracteristicas de la
informacién a obtener

il Cube Browser - \ndicadores

Financiarniento _ All Financiamiento ‘l

Servicios Basicos All Servicios Basicos =

EE R R
L

IMeasuresLevel

- Area

- Habitantes

all vivienda

Materiales

Caracteristico

M Wiviendas

all vivienda Taotal

65

64,204

Indicador obtenido,

= 35

35 Total

muestra el numero de

- A

6 Tatal

Laminas HG

casos que cumplen con

- 75

75 Total

22

las caracteristicas

-5

5 Tatal

/
‘26.420
420

especificadas y el

Blogues concreto

22
oz

20,420

porcentaje .

- &80

f

80 Total

-4

4 Tatal

Blogues concreto

- 90

/

90 Total

46

43,784

+ 4

[ 4 Total

46

43.784

L—

Se puede utilizar el drill-up y drill-down,
para analizar la informacion, dependiendo

del nivel de detalle que se desee.

Close Help

Figura 4-14. Ejemplo, indicador Vivienda y Salud

En este caso se estan analizando los casos de asma, en
toda en area geogréfica (este ejemplo se enfoca en
Cartago), con cualquier tipo de acceso a financiamiento y
que cuenta con todos los servicios basicos.

La informacién obtenida aqui es de suma importancia, ya que puede ser la clave del

porqué se estan presentando algunas enfermedades, con cierta regularidad, y si estas

tienen relacion con el habitat de las personas. Ademas, se puede introducir la variable

tiempo a la informacién analizada, para ver su comportamiento a través del tiempo. El

resultado final podria reflejarse en politicas en la construccion de viviendas, en el uso

de determinado materiales, incluso relacionados con la zona geografica.
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% Indicador Accesibilidad al crédito

Este indicador establecerd que tanto acceso al crédito para vivienda tienen

determinadas familias.

Aqui se propone analizar por zona geografica y por caracteristicas de vivienda la
disponibilidad en determinada zona de crédito accesible y las caracteristicas de ese

crédito, por ejemplo, el tipo de institucién que lo brinda, el tipo interés (fijo, fluctuante).

En este caso se esta analizando la disponibilidad de
crédito para vivienda, en una mutual de vivienda con tasa
de interés fluctuante, para cualquier area o tipo de
vivienda en la zona de Cartago.

il Cube Browser - Indicadures

e —....
IMeasuresLevel
- Provincia + Cankan Carackeristica I Viviendas
All Area Geografica All Area Geografica Total 97 91,200 Indicador muestra
Cartago Total a7 91,200 / .
+ Alvarado el nl_'lmero de .
+ Cartagn I3 A4 familias que tiene
+ El Guarco & <Y acceso a ese tipo
- Cartago + liménez 4 3.414]> d ,dt
+ La Union 21 19,360 € creai Oy
+ Oreamuno 3 8.620 porcentaje que
\ + Paraiso 13 12,335 reDresentan
Turrialba ] 5,386
Puede utilizarse drill-up y drill-down, para profundizar o
no nivel de detalle de la informacién, por ejemplo aqui se
ve la informacién a nivel de provincia y cantones, pero
puede visualizarse a nivel de distritos. e e

Figura 4-15. Ejemplo, indicador Accesibilidad al Crédito

Este tipo de informacién, también, es muy importante y su uso seria una excelente
herramienta para la toma de decisiones del gobierno, ya que podria orientar sus
politicas en este campo a satisfacer areas con menores posibilidades de crédito, las
cuales no necesariamente son las familias de menos recursos.

«» Vulnerabilidad
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Este indicador refleja la vulnerabilidad al riesgo natural (amenazas naturales) en una

determinada zona.

Se analiza en este, no soélo la zona y su riesgo, sino las caracteristicas de las

viviendas y la relacion de su sistema constructivo con el entorno. Para la elaboracién

de este indicador fue necesario la creacion de una nueva dimension denominada

vulnerabilidad. Es importante destacar la facilidad con que se puede modificar el cubo

creado y agregar otra dimensidén en caso de ser necesario, lo cual se convierte en una

ventaja.

En este caso se esté analizando la vulnerabilidad (riesgo
alto, moderado o bajo), dependiendo de la zona
geogréfica y las caracteristicas de vivienda,
principalmente.

il cube Browser - Indicadores

g [l

:

Area Geografica BCarbago
MeasuresLevel

- Riesgo - I Habitantes Lluvia Promedio Anual mm Caracteristico I Wiviendas
Al Yulmerabilidad Al Yulmerabilidad Taotal 67 63,144

Alto Tatal &7 63,144
- alto  as0000 350000 Tatal 67 63,144

f 1000 67 ‘\63 144

T Moderado fatal /'

+ 1100040 [ 1100000 Tatal

Indicador muestra

Pude utilizarse drill-up y drill-down, para profundizar o no

nivel de detalle de la informacion, y visualizar por ejemplo
no solo el tipo de riesgo, sino la cantidad de habitantes y

el promedio de precipitacion anual en mm.

Double-click a member ko drill up or down,

el nimero de
viviendas que se
encuentran en esa
condicién de
vulnerabilidad y el
porcentaje que
representan.

Cloze | Help

Figura 4-16. Ejemplo, indicador Vulnerabilidad

Esta informacion es de suma importancia, para establecer politicas de crecimiento

urbano, reubicacion y otorgamiento de servicios y permisos de construccion.

% Indicador Disponibilidad de Servicios Basicos y Salud
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Este indicador representa la relacion entre la disponibilidad de servicios basicos y los

problemas de salud de la poblacion.

Aqui se relacionan aspectos como area geografica, disponibilidad de servicios basicos

(mas adelante si se mejoran los datos, se podrian relacionar la calidad de los

servicios) y la incidencia de algunas enfermedades.

En este caso se estéa analizando la relacién entre la
disponibilidad de servicios basicos y la incidencia de
algunas enfermedades, este analisis se hara por area
geogrdéfica.

W Cube Browser - Indicadores

ot Jrewew |
| [ | MeasuresLevel |
- Agua - Electricidad |- Aguas Megras |- Telefono | Transpaorte Publico Caracteristico | N Viviendas
All Servicios Basicos All Servicios Basicos Total 13 12.3
0 Torad |
-1 Total
-0 g |0 Tatal |
-0 i [0 Tatal [
I lo |
* a1 =1 Topal 13| 12,3
Pude utilizarse drill-up y drill-down, para profundizar o no
nivel de detalle de la informacion, y visualizar la Indicador muestra
disponibilidad de los servicios el nimero de
familias que se
encuentran en esa
condicion y el
N porcentaje que 3]

Double-click a member to drill up or dowe,

representan.

Help |

Figura 4-17. Ejemplo, indicador Servicios Basicos y Salud

Este tipo de informacién puede resultar muy provechosa para orientar las politicas de

inversién en servicios publicos, tanto a nivel de instituciones del Estado, como a nivel

municipal, ademas, también puede orientar la toma de decisiones en el sector salud.

CAPITULO 5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones
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Una vez realizada la investigacion se concluye que existe una gran cantidad de datos
almacenados en diferentes instituciones a nivel nacional que podrian generar
informacién para la toma de decisiones, pero que no esta siendo utilizada
adecuadamente en la toma de decisiones en el sector vivienda (interés de este
trabajo). Uno de los problemas para utilizarla es la forma en que se encuentra
almacenada ya que responden a diferentes motores de bases de datos y con niveles
distintos de agregacion. Se analizaron tres importantes fuentes de datos a nivel
nacional, el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC), el Ministerio de Salud y
la Camara Costarricense de la Construccién. En las dos primeras la informacion
generada es publica y esta disponible para su uso por parte de instituciones de
caracter publico. El Ministerio de Salud, en general, fue el mas reacio a otorgar
informacién para este trabajo, pero estaria de acuerdo en hacerlo para un proyecto de
investigacion a nivel de una institucion publica, por ejemplo una universidad. La
institucion que posee mayor informacién es el INEC, y es la que se encuentra mejor

organizada y con un marco legal que ampara su labor.

La mineria de datos es una herramienta de la ciencia de la computacion,
especificamente en el area de Sistemas de Informacion, que puede aplicarse a
cualquier otra ciencia o area de investigacién. Una de esas areas de gran importancia
es la relacion entre vivienda y salud, ya que mucho se ha dicho al respecto, pero ha
faltado una verdadera investigacion que demuestre con numeros la relacién existente.
La mineria de datos puede ser esa llave, tal y como lo fue para descubrir la causa del

colera.

El uso del Analysis Server de SQL Server 2000, es una herramienta de gran ayuda, se
puede tener un depdsito de datos en otros motor que no sea SQL Server y aun asi se
puede utilizar para analizar los datos y extraer la informacién. En este caso la técnica
utilizada fue la de arbol de decision, en este caso particular funciond bastante bien por

el tipo de informaciéon que se queria analizar.

Se cred un cubo de informacién (OLAP) utilizando SQL Sever 2000. Este cubo se
llamé Indicadores y se construyé sobre una base de datos prototipo llamada
“Prueba_DW _Indicadores” creada en Access 2000. La construccion de este cubo se
basd, principalmente, en cinco dimensiones: Area Geografica, Financiamiento, Salud,
Vivienda y Servicios Basicos; se utilizaron como medidas el numero de viviendas con

determinada caracteristica y el porcentaje.
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La etapa mas dificil a la hora de construir un cubo de informacién que sirva como base
a la toma de decisiones es la elaboracion del depdsito de datos, este debe ser un
resumen de la informacion disponible en las bases de datos existentes, se resume en
este trabajo un esquema para la construccion de este datawarehouse, no se construye
el depdsito definitivo, ya que era parte de los objetivos, pero si se construye un

prototipo para probar el uso y utilidad de la mineria de datos.

La cantidad, tipo y caracteristicas de los indicadores que se pueden crear es bastante
amplia, ya que dependera de la utilizacion de las dimensiones y la propiedad de drill-
up y drill-down que se utilice, en este caso se establecieron cuatro indicadores, a
saber: Vivienda y Salud, Accesibilidad al Crédito, Vulnerabilidad y Disponibilidad de

Servicios Basicos y Salud.

Es importante resaltar la versatilidad que presenta el Analysis Server de SQL Server
2000, para la creacion de nuevas dimensiones en el cubo de datos y su actualizacion,
lo cual lo convierte en una herramienta muy valiosa para generar informacién de valor

agregado para la toma de decisiones.

El aprovechamiento de esta tesis dependera de darle seguimiento por parte de alguna
institucién de importancia en el sector vivienda, la cual puede ser el Instituto
Tecnolégico de Costa Rica, a través del Centro de Investigaciones en Vivienda y

Construccion y el Centro de Investigaciones en Computacion.
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5.2 Recomendaciones

Se sugiere continuar investigando en esta area estableciendo un proyecto conjunto
entre el Centro de Investigaciones en Vivienda y Construccién (CIVCO), de la Escuela
de Ingenieria en Construccién y el Centro de Investigaciones en Computacion (CIC),
del Departamento de Computacion, ambos del Instituto Tecnolégico de Costa Rica;
para crear una oficina que pueda brindar informacion de valor agregado, que sea la
base para la toma de decisiones en el sector vivienda. Para ello se deben establecer
convenios con instituciones tales como el Ministerio de Vivienda y Asentamientos
Humanos, el INEC, el Ministerio de Salud, la Camara Costarricense de la
Construccion, entre otros. Y segun se puede ver, las instituciones estan muy

interesadas.

Continuar alimentando el depédsito de datos. Para ésto se deberian crear algunas
herramientas para la limpieza de los datos en forma automatica, lo cual es una de la

tareas mas dificiles en la construccion de un datawarehouse.

Divulgar este informe a las instituciones interesadas para que mejoren en alguna
medida la forma de tomar decisiones, de tal manera que estas sean basadas en
informacién. Esta es una primera investigacion aplicando los conceptos hacia el
sector construccion, pera la aplicabilidad de éstos puede y debe ir mas alla. El
fomentar que las instituciones o personas que tienen en sus manos la toma de
decisiones cuente con informacién para poder hacerlo, es una de las metas a alcanzar
co esta y futuras investigaciones en este campo el Instituto tecnoldgico de Costa Rica

debe procurarlo a través de la investigacion y extension.

Propiciar la interrelacion de la computacién con otras areas y resaltar su aplicabilidad y
utilidad en la resolucion de problemas en otras disciplinas. Como se observé en este
trabajo, el utilizar herramientas y técnicas de la computacion para enfrentar y tratar de
solucionar un grave problema nacional, tiene aplicacidn no soélo en el caso de la

vivienda, sino que podria utilizarse en muchas otras problematicas.
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También seria conveniente, que se continue investigando en cémo mejorar la
accesibildad a la informacién generada, de tal manera que un usuario comun pueda
visualizarla y accederla de una manera facil y amigable. Recordando que lo que se
desea con este tipo de herramientas es ayudar en la toma de decisiones, las cuales no

van a estar, en la mayoria de los casos, en manos de expertos en computacion.
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