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1 Justificación

Las grandes cantidades de datos que se producen en la actualidad, sumadas a su heterogenei-
dad, hacen que las herramientas tradicionales de análisis de datos no resulten adecuadas para
su recopilación, almacenamiento, gestión y análisis. En este contexto se comienza a hablar
del término Big Data, haciendo referencia a caracterı́sticas como gran volumen, velocidad
y variedad de producción de los datos, y a las herramientas que se utilizan para encontrar
valor en las mismas.
Clasificar estos datos complejos no puede realizarse con las herramientas tradicionales de
análisis de datos, por lo que resulta necesario diseñar algoritmos especiales para analizar
estos grandes volúmenes de datos.
En esta tesis se propone desarrollar un algoritmo de clasificación para datos masivos inspi-
rado en el tradicional algoritmo C4.5 que demuestre un desempeño eficiente implementado
en las tecnologı́as existentes para el tratamiento de datos masivos

2 Fundamentación

Esta tesis abordará el diseño de un algoritmo de clasificación para datos masivos. Debido
a la amplitud del área de estudio esta sección se organiza en cuatro subsecciones. En la
sección 2.1 se hará una breve descripción de los conceptos y caracterı́sticas principales que
presentan las Bases de Datos Masivos, en la sección 2.2 se introduce al concepto de Minerı́a
de Datos, se describen las principales aplicaciones de la tarea de clasificación y las diversas
técnicas para llevar a cabo esta tarea. En la sección 2.3 se abordará mas especiı́ficamente
el algoritmo de clasificación C4.5 y algunas implementaciones realizadas sobre datos ma-
sivos. Por último, en la sección 2.4, se introducirá a las principales herramientas para el
tratamiento de Datos Masivos.

2.1 Bases de Datos Masivos

En la actualidad se producen diariamente grandes volúmenes de datos de diversos tipos (ej.,
textos, imágenes, audio, videos) y desde los más variados orı́genes (ej., web, GPS, redes
sociales). Debido a los avances en las tecnologı́as de la información que han facilitado la
recolección y el almacenamiento [1] de los datos se estima que para el 2020 nuestro planeta
alcanzarı́a los 44 Zettabytes [2] de datos, lo que implicarı́a un volúmen 10 veces mayor que
en 2013.

En este contexto, surge el término Datos Masivos o Big Data (en inglés) para referirse
a conjuntos de datos cuyo tamaño supera la capacidad de las herramientas tradicionales o
son demasiado complejos para procesarlos en una sola máquina. Aunque el significado del
término Big Data sigue siendo objeto de algunas discusiones [3,4] se ha optado por definirlo
a través de sus principales caracterı́sticas [5]:

Volúmen: hace referencia al tamaño de los datos, enormes cantidades de información
que necesitan ser procesadas y analizadas para obtener conocimiento útil y valioso.

Variedad: distintos tipos de datos provenientes de diversas fuentes que pueden orga-
nizarse tanto en forma estructurada como no estructurada.

Velocidad: referido a la rapidez con que se generan y procesan los datos.
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Variabilidad: referido a los cambios en las estructuras de datos y en cómo los usuarios
quieren interpretarlos.

Valor: se refiere al valor que implica para las organizaciones analizar y convertir en
conocimiento estos grandes volúmenes de datos. La información obtenida deberı́a
implicar una ventaja estratégica para la toma de decisiones gracias a la posibilidad de
responder preguntas que antes no era posible.

2.2 Minerı́a de Datos

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, KDD (por sus siglas en inglés
Knowledge Discovery in Databases), se define como el proceso no trivial de identificar
patrones válidos, desconocidos, potencialmente útiles y comprensibles en los datos [6].
Como se ilustra en la figura 1 el proceso de KDD consta de una secuencia iterativa de
etapas: Recopilación e integración de datos; Selección, Limpieza y transformación de datos;
Minerı́a de datos; Evaluación; Difusión, uso y monitorización de modelos.

La fase de Minerı́a de Datos es la más caracterı́stica del KDD por eso con frecuencia se
utiliza esta fase para nombrar todo el proceso. Su objetivo es producir nuevo conocimiento
que pueda ser útil al usuario. Esto se realiza construyendo un modelo basado en los datos
recopilados a tal fin.

Si bien la posibilidad de aplicar técnicas de Minerı́a de Datos en el contexto de Big
Data representa una oportunidad para la toma de decisiones y la planificación estratégica
de muchas organizaciones, implica también nuevos problemas y desafı́os [7] debido a que
las técnicas tradicionales no siempre son escalables a la complejidad y magnitud de estos
repositorios de datos. Por este motivo, es necesario re-diseñar dichas técnicas y algoritmos
de modo que puedan ser aplicados a problemas del mundo real que impliquen grandes
volúmenes de datos. Una de las principales técnicas aplicadas en el proceso de KDD es la
clasificación, que consiste en asignar una clase o categorı́a a datos u objetos en base a sus
atributos utilizando un modelo creado con datos previamente clasificados.
Algunos dominios de aplicación frecuentemente encontrados en la literatura [8] para la tarea
de clasificación se indican continuación:

• Marketing de Clientes
Dado que el problema de clasificación relaciona las caracterı́sticas de las variables
para identificar una clase, se puede usar para predecir los intereses de compra de los
clientes en base a los registros de las compras anteriores.

• Diagnóstico de Enfermedades
En los últimos años, el uso de métodos de minerı́a de datos en la tecnologı́a médica
ha adquirido cada vez mayor atracción. A través de los atributos registrados en las
historias clı́nicas de pacientes y sus correspondientes diagnósticos, es posible realizar
predicción de enfermedades en base a un conjunto de caracterı́sticas presentes en los
pacientes.

• Detección supervisada de Eventos
En muchos escenarios temporales, las etiquetas de clase pueden estar asociados con
marcas de tiempo correspondientes a los acontecimientos inusuales. Por ejemplo, una
actividad inusual puede ser representada como una etiqueta de clase. En tales casos,
los métodos de clasificación de series de tiempo suelen ser muy útiles.
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Figure 1: Tareas en el Proceso de KDD

• Análisis de Datos Multimedia
A menudo es deseable llevar a cabo la clasificación de grandes volúmenes de datos
multimedia como fotos, vı́deos, audio u otros datos más complejos. El análisis de
estos datos puede ser difı́cil, debido a la complejidad de la función de espacio suby-
acente y la brecha semántica entre los valores de caracterı́sticas e inferencias corre-
spondientes.

• Análisis de Datos Biológicos
Estos datos se representan a menudo como secuencias discretas o en forma de redes
que permiten predecir, aplicando modelos de clasificación, propiedades particulares
de las secuencias de interés.

• Filtrado y clasificación de Documentos
Las aplicaciones como servicios de noticias o repositorios digitales, requieren la clasi-
ficación de un gran número de documentos en tiempo real. Esta aplicación se conoce
como categorización de documentos, y es una importante área de investigación en sı́
misma.

2.2.1 Algoritmos de Clasificación

El problema de la clasificación puede enunciarse como sigue [8]: Dado un conjunto de
puntos de entrenamiento y sus etiquetas asociadas, determinar la clase de etiqueta para
una instancia de prueba sin etiquetar. Ası́, el problema de clasificación segmenta en tantos
grupos la instancia de prueba como etiquetas de clases definidas haya. Los algoritmos de
clasificación tı́picamente contienen dos fases:
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Fase de entrenamiento: se construye un modelo de las instancias de entrenamiento
el cual puede estar representado de varias formas tales como reglas de clasificación,
árbol de decisión, fórmulas matemáticas o redes neuronales [9]. En algunos casos,
cuando el aprendizaje es muy lento, la fase de entrenamiento se omite por completo
[8] y la clasificación se realiza directamente en las instancias de prueba.

Fase de prueba: el modelo se utiliza para asignar una etiqueta a una instancia de
prueba no etiquetada. Generalmente la salida de un algoritmo de clasificación podrá
ser un etiquetado discreto, donde se asigna una clase de pertenencia a cada instancia,
o una puntuación numérica, donde para cada instancia se devuelve una probabilidad
de pertenecer a cada una de las clases existentes.

Existen diversas técnicas aplicadas a la clasificación de datos [8], se describen a contin-
uación los métodos principales:

Métodos probabilı́sticos. Son los más relevantes entre los métodos de clasificación
de datos [8]. Estos algoritmos utilizan la inferencia estadı́stica para determinar la clase de
una instancia dada. Están basados en la teorı́a probabilı́stica, especı́ficamente en el teorema
de Bayes, el cual permite estimar la probabilidad de un suceso a partir de la probabilidad de
que ocurra otro del cual depende el primero [10]. Uno de los algoritmos más conocidos es
el Naive Bayes que ha demostrado [11] ser fácil de implementar, poseer eficiencia computa-
cional y tasa de clasificación y obtener resultados precisos cuando el número de registros es
muy grande.

Algoritmo del vecino más próximo (KNN) y variantes. El algoritmo del vecino
más próximo (Nearest Neighbour, NN) tiene como caracterı́stica que su implementación
es relativamente sencilla. En el contexto tratado de la clasificación la idea básica es la
siguiente: se calcula la similitud entre la instancia a clasificar y cada uno de los datos
de entrenamiento, las instancias más parecidas estarán indicando a qué clase o categorı́a
se debe asignar el dato que se desee categorizar. Otra ventaja mencionada en [11] es la
robustez cuando los datos de entrenamiento presentan ruido, aunque se menciona también
que puede ser sensible a atributos irrelevantes y tener tiempos de ejecución excesivos para
encontrar los vecinos cercanos cuando el conjunto de datos es muy grande.

Existe una variante muy conocida de este algoritmo que es el KNN (k-nearest neigh-
bour), este algoritmo consiste en tomar las k instancias más relevantes, en lugar de sólo la
primera [12].

Redes Neuronales. Otros métodos muy utilizados para resolver el problema de clasi-
ficación son las Redes Neuronales. Estos modelos computacionales surgieron como un
intento de simular la estructura y el comportamiento del cerebro humano. Se basan en el
aprendizaje a través de la experiencia, con la consiguiente extracción del conocimiento a
partir de la misma. Entre los algoritmos mas conocidos en esta área se encuentran los lla-
mados Mapas Auto-organizados o SOM (Self Organizing Maps) de Kohonen [13]. Entre las
principales ventajas de estas técnicas se mencionan [11] la facilidad de uso, que posee pocos
parámetros para ajustar, no necesita ser reprogramada y es aplicable a una amplia gama de
problemas; mientras que las desventajas principales son la complejidad en determinar la
cantidad de neuronas y capas necesarias, presentan un tiempo elevado de procesamiento y
pueden tener un aprendizaje muy lento.
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Máquinas de Vectores de Soporte. Las Máquinas de Vectores de Soporte o Support
Vector Machines SVM son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado [14]
cuyo objetivo consiste en separar las clases existentes en un espacio de alta dimensionalidad
mediante la construcción de hiperplanos óptimos que mejor separen las clases. A pesar de
sus buenos fundamentos teóricos y buen desempeño al generalizar, las SVM no son ade-
cuadas para clasificación con grandes conjuntos de datos debido a su excesivo computa-
cional [15].

Algoritmos genéticos. Representan una abstracción del concepto biológico de evolución
natural y tiene numerosas aplicaciones en problemas de optimización [13]. Su funcionamiento
está basado en los mecanismos de selección natural, combinando la supervivencia del más
apto con un intercambio de información entre miembros de una población de posibles solu-
ciones. Durante cada generación o iteración se producen nuevas poblaciones mediante la
aplicación de los denominados operadores genéticos: selección, cruza y mutación. Cada
solución en la población está asociada a un valor de aptitud, dependiendo de la función a
optimizar. El operador de selección escoge una solución de la población actual para que
continúe en la siguiente población en base a una probabilidad proporcional a su valor de
aptitud; el operador de cruce, crossover (en inglés), combina con una probabilidad los seg-
mentos desde un punto de cruce y el operador de mutación cambia cada posición de la
cadena solución con una probabilidad denominada probabilidad de mutación. Los algorit-
mos genéticos se han utilizado para resolver diversas tareas de la minerı́a de datos, tales
como clasificación, clustering, minerı́a web y reglas de asociación [16]. En las tareas de
clasificación se han presentado principalmente dos dificultades: suelen necesitar el con-
junto de datos completo en la memoria principal y a partir de cierto tamaño se ha observado
pérdida en la calidad de los resultados.

Árboles de Decisión. Es uno de los métodos más utilizados para crear clasificadores.
A través de esta técnica, el conjunto de datos de entrenamiento es dividido en dos o mas
partes utilizando alguno de sus atributos. Cada uno de los subconjuntos resultantes repre-
sentan una rama en el árbol que se debe volver a dividir utilizando otro atributo o carac-
terı́stica. Este proceso se repite hasta que sólo haya datos de la misma clase en cada rama
del árbol.

Las principales ventajas de esta técnica [11] se encuentran en que los modelos son
fáciles de interpretar, tiene una implementación simple, soporta valores continuos y discre-
tos y es tolerante al ruido presente en los datos. Una de las desventajas señaladas es que no
tiene buen desempeño cuando el conjunto de datos de entrenamiento es pequeño. El C4.5,
desarrollado por Quinlan [17] para mejorar su antecesor ID3, es uno de los más conocidos
en este grupo y será analizado en la siguiente sección.

2.3 Algoritmo C4.5

El algoritmo C4.5 comienza analizando todo el conjunto de datos para crear la primera
división del nodo raı́z del árbol. Cada partición o división del conjunto de datos, S, se
realiza probando todos los posibles valores de las instancias en cada dimensión o atributo
A, y después se selecciona a la mejor partición de acuerdo a algún criterio. Este proceso se
realiza de manera recursiva.
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Algunos de los criterios para la elección del atributo (A) para realizar la división de los
datos, S, están basados en alguno de los siguientes ı́ndices [18]: Entropı́a (ecuación 1), Split
Info (ecuación 2), Information Gain (ecuación 3) y Gain Ratio (ecuación 4).

E(S) = −
N∑
i=1

pi log(pi) (1)

SI(S) = −
N∑
i=1

Si

S
(log(

Si

S
)) (2)

IG(S,A) = E(S)−
N∑
i=1

Si

S
E(Si) (3)

GR(S,A) =
IG(S,A)

SI(S))
(4)

Luego, con cada subconjunto formado realiza un proceso iterativo que consiste en
volver a analizar los datos que forman parte del subconjunto buscando un nuevo atributo
y su correspondiente valor donde hacer una nueva división de datos.
C4.5 utiliza la relación de ganancia de información como el criterio predeterminado para
elegir los mejores atributos de división. Este proceso iterativo continúa hasta llegar a un
subconjunto donde todos los datos son de la misma clase y donde ya no se requiere una
nueva división. O hasta que la cantidad de datos de una clase sea tan pequeña que no se
justifica una nueva división. Esta cantidad de datos por la cual no se debe llevar a cabo una
nueva división es un parámetro del algoritmo C4.5.

Es difı́cil determinar a priori cuántas veces se recorre la base de datos en el algoritmo
C4.5, ya que depende de cómo queden formados los nuevos subconjuntos de datos.

Respecto a su predecesor permite trabajar con atributos numéricos y nominales, tratar
con conjuntos de datos con valores de faltantes y podar los árboles después de la creación.
La principal desventaja del algoritmo C4.5 es que requiere más cantidad de tiempo de proce-
samiento y memoria a medida que aumentan las muestras.

2.3.1 Implementaciones sobre BigData

Aunque se han propuesto muchos enfoques para analizar conjuntos de datos de tamaño
pequeño a mediano sólo unos pocos han sido adaptados para manejar grandes conjuntos
de datos [19]. A continuación se mencionarán algunas propuestas de algoritmos basados
en árboles de decisión donde se ha abordado el problema de la escalabilidad, capaces de
trabajar con grandes conjuntos de datos:

• SLIQ (Supervised Learning In Quest)
Es un árbol de decisión diseñado para clasificar grandes cantidades de datos. En
una primera etapa, realiza una tarea de pre-clasificación en la fase de crecimiento
del árbol, lo cual hace que la clasificación no sea compleja para cada nodo. La idea
principal del algoritmo se basa en tener una lista por cada atributo. La principal
problemática que presenta es tener que almacenar en memoria todo el conjunto de
entrenamiento para construir el árbol de decisión [8]

• SPRINT (Scalable PaRallelizable INndution of decision Trees)
Este algoritmo es una mejora del algoritmo SLIQ, continúa con la idea de tener una
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lista por cada atributo. Su diferencia con SLIQ radica en la forma de cómo se repre-
sentan las listas para cada atributo. Al igual que SLIQ presenta problemas de memo-
ria [20].

• RainForest
Este algoritmo trata principalmente de reducir las estructuras de manera que puedan
ser almacenadas en memoria. Se accede al conjunto hasta dos veces en cada nivel
del árbol, con lo que resulta en un mayor tiempo de procesamiento. La idea es for-
mar conjuntos de listas denominados AVC (AtributoValor, Clase) para describir a los
objetos del conjunto de entrenamiento. Estas listas contendrán a todos los posibles
valores que un atributo pueda tomar, además de su frecuencia en el conjunto de en-
trenamiento. De esta manera, las listas no serán de gran longitud y con ello podrán
ser almacenadas en memoria [21].

• C4.5
El algoritmo C4.5 clásico es uno de los enfoques más utilizados en tareas de clasi-
ficación de conjuntos datos pequeños y medianos. Sin embargo, hay varios incon-
venientes del algoritmo C4.5 aplicado a grandes conjuntos de datos. En [22], se
propone una implementación del algoritmo C4.5 con MapReduce con el objetivo de
escalar a dicho algoritmo y mejorar los tiempos de entrenamiento y evitar los altos
costos en las operaciones de lectura y escritura por no poder mantener grandes con-
juntos de datos en memoria. En el estudio experimental, se realizaron pruebas con
conjuntos de datos de diversos tamaños y con distintas cantidades de nodos. Los re-
sultados empı́ricos indicaron que la implementación del algoritmo C4.5 utilizando el
paradigma MapReduce era eficiente en relación al tiempo y además, escalable.

Posteriormete, en [23] se desarrolla un algoritmo paralelo basado en el árbol de de-
cisión C4.5 llamado MR-C4.5-Tree usando también el paradigma MapReduce. Los
autores lo comparan con el algoritmo C4.5 clásico y demuestran que el árbol MR-
C4.5 propuesto es factible de escalar eficazmente y obtiene tasas de éxito similares
a las del algoritmo tradicional para grandes conjuntos de datos pero en un tiempo
menor. Una de las desventajas que presenta es que agrega algunos parámetros: pro-
fundidad del árbol, cantidad mı́nima de datos por clase y tasa mı́nima de precisión.

A pesar de las posibilidades tecnológicas existentes en la actualidad para procesar de
manera paralela grandes bases de datos [24], existe un compromiso y un balance que se debe
tener en cuenta entre el esquema de comunicación, el uso de memoria, y la sincronización
para que estos algoritmos sean eficientes .

2.4 Herramientas

A continuación se describen algunas de las herramientas más utilizadas para realizar tareas
de análisis de Big Data. Todas las herramientas mencionadas son de código abierto y pueden
ser utilizadas sin ningún costo.

2.4.1 Paradigma MapReduce

MapReduce es un paradigma de programación [25] desarrollado por Google para procesar
y/o generar conjuntos de datos grandes que no se ajustan a la capacidad de memoria fı́sica.
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Figure 2: Esquema de Trabajo del Paradigma MapReduce

Está basado en la programación funcional y consiste en dos pasos principales: la fase Map
y la fase de Reduce. Cada fase tiene una pareja (clave; valor) como entrada y como salida.

La fase Map toma cada pareja y genera un conjunto intermedio de pares clave-valor.
Entonces, MapReduce fusiona todos los valores asociados con la misma clave en una lista
(etapa shuffle). La fase Reduce toma esta lista como entrada y produce los valores finales.
En la figura 2 se ilustran estas tareas: se ejecutan las funciones Map en paralelo y de forma
independiente, mientras que las operaciones Reduce esperan hasta que Map haya finalizado.

Una de las tecnologı́as más destacadas [26] que implementan el paradigma MapReduce
para poder manejar grandes volúmenes de datos son los Sistemas Hadoop. Éstos utilizan
el almacenamiento distribuido y procesan grandes volúmenes de datos estructurados, semi
estructurados y no estructurados con el propósito de extraer información relevante. Entre los
framework mas destacados que utilizan esta tecnologı́a se encuentran: Apache Hadoop [27],
Spark [28], Haloop [29].

Junto con la aparición de estas plataformas han surgido librerı́as de aprendizaje de
máquinas paralelas, entre las que se encuentran Mahout [30] que se ejecuta sobre Apache
Hadoop y MLlib [31] que utiliza Apache Spark. Estas librerı́as implementan algoritmos
para diversas tareas del proceso de Minerı́a de Datos Masivos.

3 Objetivos

Objetivo General

El objetivo de este trabajo es proponer e implementar una aproximación del algoritmo de
clasificación C4.5 para datos masivos.

Objetivos Especı́ficos

Los objetivos especı́ficos que se esperan lograr a partir del desarrollo de este trabajo son:

• Realizar un estudio detallado de implementaciones para grandes conjuntos de datos
del algoritmo de clasificación C4.5, el funcionamiento de los mismos, sus ventajas y
desventajas.

• Proponer e implementar un algoritmo basado en C4.5 para la clasificación de datos
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masivos que mejore las tasas de éxito de al menos uno de los algoritmos ya imple-
mentados.

4 Metodologı́a

La hipótesis de este trabajo considera que la clasificación de los tipos de datos complejos
y de volúmen creciente que se gestionan en la actualidad no puede realizarse con las her-
ramientas tradicionales de análisis de datos, por lo que resulta necesario diseñar algoritmos
especiales. En tal sentido se propone el desarrollo de un algoritmo de clasificación para
datos masivos inspirado en el tradicional algoritmo C4.5.

Para lograr los objetivos propuestos en este trabajo, hemos dividido el desarrollo de la
misma en tres etapas. La primera etapa tiene como objetivo principal una recopilación y
estudio de la bibliografı́a existente en la temática. La segunda etapa consiste en el diseño
e implementación de los algoritmos necesarios para lograr los objetivos planteados. Por
último, la tercera etapa consiste en seleccionar repositorios de datos para realizar la evalu-
ación experimental de los algoritmos propuestos y poder analizar los resultados obtenidos.
Detallamos a continuación las actividades que se realizarán en cada etapa:

Primera Etapa

• Recopilación y estudio de la bibliografı́a sobre algoritmos de clasificación de datos
masivos mediante árboles de decisión. Para concretar esta etapa se utilizará el Portal
de Bibliotecas de la UTN y se realizarán búsquedas de bibliografı́a especializada en
internet.

• Estudio e instalación de las tecnologı́as necesarias para el desarrollo sobre un entorno
Big Data.

Segunda Etapa

• Implementación del algoritmo en estudio en la infraestructura propuesta.

• Diseño de un nuevo algoritmo de construcción de un árbol de decisión para la clasifi-
cación de datos masivos.

• Programación de los métodos requeridos para cumplir el objetivo.

Tercera Etapa

• Selección de repositorios de datos.

• Análisis experimental de ambos algoritmos sobre los mismos conjuntos de datos.

• Publicación de los resultados obtenidos.

5 Cronograma del Plan de Tareas

5.1 Actividades

1. Estudio de la bibliografı́a y los algoritmos de clasificación de datos masivos mediante
árboles de decisión, más especı́ficamente aquellos basados en C4.5.
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2. Estudio e instalación de las tecnologı́as necesarias para el desarrollo sobre un entorno
Big Data.

3. Análisis del conjunto de datos sobre los que se implementarán los algoritmos y posi-
ble selección de atributos.

4. Implementación de al menos uno de los algoritmos estudiados en la infraestructura
escogida

5. Diseño de un nuevo algoritmo de construcción de un árbol de decisión para la clasifi-
cación de los datos anteriormente seleccionados.

6. Implementación del algoritmo propuesto en el punto anterior.

7. Análisis experimental de ambos algoritmos sobre los mismos conjuntos de datos.

8. Publicación de los resultados obtenidos en Congresos de relevancia.

9. Redacción del informe final.

5.2 Diagrama de ejecución
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[18] Luis A Caballero-Cruz, Asdrúbal López-Chau, and Jorge Bautista-López. Arbol de
decisión c4. 5 basado en entropı́a minoritaria para clasificación de conjuntos de datos
no balanceados. 2015.

[19] Victor Andres Ayma, Rodrigo Ferreira, Patrick Happ, Dario Oliveira, Raúl Feitosa,
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7 Condiciones institucionales para el desarrollo de la tesis. In-
fraestructura y equipamiento

El desarrollo de la tesis se realizará la mayor parte del tiempo en el Departamento de Inge-
nierı́a en Sistemas de Información de la Facultad Regional Concepción del Uruguay de la
UTN (FRCU), y con en el asesoramiento del Departamento de Informática de la Facultad de
Ciencias Fı́sico Matemáticas y Naturales de la Universidad Nacional de San Luis (UNSL).
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Las razones de esta elección se basan en que la tesista ha realizado sus estudios de grado y
posgrado en la FRCU, y está iniciando su carrera de docente-investigador en la misma como
integrante del grupo de investigación GIBD (Grupo de Investigación sobre Bases de Datos).
Este grupo cuenta con dos proyectos homologados en el Programa de Incentivos, uno de
ellos es el denominado Minerı́a de datos: su aplicación a repositorios de datos masivos,
con el que se abre una nueva lı́nea de investigación totalmente relacionada con el tema de
la presente tesis.
Respecto a la infraestructura disponible el grupo de investigación posee una oficina propia
que cuenta con cuatro PCs con conexión a Internet, 1 notebook, 1 Ultrabook, 1 impresora
láser, escritorios y sillas. Desde el departamento de Ing. en Sistemas se cuenta con conexión
directa a un servidor propio con las siguientes caracterı́sticas: procesador Intel XEON, 32
GB de RAM, puertos Gigabit Ethernet, 2 discos SATA de 2 TB cada uno y 1 UPS de altas
prestaciones.
Se cuenta con un servicio de documentación en la biblioteca de la FRCU, que incluye libros,
tesis, revistas y acceso a publicaciones electrónicas como Scirus, Citeseer, IEEE, ACM en-
tre otras. Asimismo, a través de la Biblioteca del Ministerio de Ciencia y Técnica se tiene
acceso a las revistas cientı́ficas más actualizadas en la temática.
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