Introduccion a Data Mining

Data Mining como un conjunto de técnicas estadisticas

No existe una tnica definicién del término Data Mining (DM). Se puede decir que DM
se refiere a un conjunto de métodos estadisticos que proporcionan informacién (correla-
ciones o patrones) cuando se dispone de muchos datos (de aqui viene el nombre Mineria

de Datos). Esta idea de DM lleva a la siguiente estructura de conocimiento:
Datos + Estadistica — Informacion

El stmbolo — tiene el siguiente sentido: los datos estdn bien recogidos y la estadistica
bien aplicada.

Segiin algunos autores, el Data Mining es aquella parte de la estadistica (principal-
mente estadistica no paramétrica) que se usa para problemas que se presentan actualmente
en Analisis de Datos. Los problemas actuales se diferencian de los cldsicos en que el nimero
de datos a analizar es mucho mayor y, como consecuencia, las técnicas estadisticas cldsicas
no pueden ser aplicadas.

Generalmente, el Data Mining es el proceso de analizar datos desde diferentes per-
spectivas con el objetivo de resumir los datos en segmentos de informacion ttiles. Esta
informacién que puede ser usada para incrementar réditos o beneficios, reducir costos,
etc. El DM permite a los usuarios analizar datos desde diferentes dimensiones o dngulos,
categorizdndolos y resumiendo las relaciones identificadas.

Con estas técnicas es posible, a veces, hacer evidente las relaciones ocultas entre suce-
sos. Un ejemplo simple serfa averiguar la relaciéon entre la compra de panales y de cerveza

el sébado por la tarde en los supermercados. Este ejemplo ilustra muy bien la necesidad de



conocer el campo de trabajo para aplicar el Data Mining: sélo un especialista que conozca
a su clientela es capaz de interpretar una correlaciéon bruta que permita realizar el retrato
tipico de una pareja haciendo sus compras. Encontrar las relaciones causales que llevan a
correlaciones como la anterior puede ser mds rapido y sencillo con el Data Mining.
Ademas el DM permite trabajar con grandes cantidades de observaciones (varios mil-
lones) sin ningun inconveniente. También permite tratar una gran cantidad de variables
predictivas (hasta varios millares). Esto tltimo es de gran utilidad para seleccionar vari-

ables (determinar las mds ttiles dentro de una gran masa).

Algunas cosas que se puede hacer con el DM

El usuario del DM usualmente busca los siguientes cuatro tipos de relaciones:

(¢) Clases: las observaciones se asignan a grupos predeterminados. El proceso de clasi-
ficacién consiste en asignar un conjunto de datos a grupos fijados de manera que
se minimice la probabilidad de una clasificacién errénea. Por ejemplo, un problema
tipico de clasificacion es el de dividir una base de datos de bancos en grupos que sean
lo mds homogéneos posibles con respecto a variables como posibilidades de crédito

en términos de valores tales como bueno o malo.

(#2) Clusters: se construyen grupos de observaciones similares segin un criterio prefija-
do. El proceso de clustering (agrupamiento) consiste en subdividir un conjunto de
datos en grupos mutuamente excluyentes de tal manera que cada miembro de un
grupo esté lo mds cercano posible a otro elemento, y grupos diferentes estén lo mds
lejos posible entre si, de modo que la distancia estd medida respecto a todas las vari-
ables disponibles. Un tipico ejemplo de aplicacién de clustering es la clasificacién de
segmentos de mercado. Por ejemplo, una empresa quiere introducirse en el mercado
de bebidas alcohdlicas, pero antes hace una encuesta de mercado para averiguar si
existen grupos de clientes con costumbres particulares en el consumo de bebidas.

La empresa quiere introducirse en el grupo (si existe) que esté menos servido por la



competencia. En este ejemplo no existen grupos de clientes predeterminados

(#it) Asociaciones: las observaciones son usadas para identificar asociaciones entre vari-
ables. La bisqueda de asociaciones es diferente a la biisqueda de relaciones causales.
Las relaciones causales son mucho més dificiles de encontrar que las asociaciones, de-
bido a la presencia de variables no observadas. Las relaciones causales y asociaciones

no son equivalentes: si hay asociaciones no tiene por qué haber causalidad.

(#v) Patrones secuenciales: se trata de identificar patrones de comportamiento y ten-
dencias. Un ejemplo serfa intensidades de expresién en microarrays que permiten

distinguir entre diferentes expresiones de genes para individuos con cancer o sin él.

Ejemplos de aplicaciéon del Data Mining

Algunas dreas de aplicaciéon del DM son:

Toma de Decisiones. Ejemplos: banca, finanzas, seguros, marketing, politicas sani-

tarias o demograficas.

Procesos Industriales.

Investigacion Cientifica Ejemplos: medicina, epidemiologia, bioinformatica, psicologia.

Soporte al Disenio de Bases de Datos.

Mejora de Calidad de Datos.

Mejora en el drea de empresas de Consulting.

A continuacién se indican algunos ejemplos de aplicacién del DM.

1. Comercio/Marketing

a) Identificacién de patrones de compra de los clientes.



b) Biisqueda de asociaciones entre clientes y caracteristicas demogréficas.
¢) Prediccién de respuesta a campanas de correo.

d) Anélisis de cestas de la compra.

2. Banca

a) Deteccién de patrones de uso fraudulento de tarjetas de crédito.
b) Identificacién de clientes leales.

¢) Prediccién de clientes con probabilidad de cambiar su afiliacion.
d) Determinacién del gasto de tarjeta de crédito por grupos.

e) Busqueda de correlaciones entre indicadores financieros.

f) Identificacién de reglas de mercado de valores a partir de histéricos.

3. Seguros y Salud Privada

a) Anélisis de procedimientos médicos solicitados.
b) Prediccién de qué clientes compran nuevas poélizas.
¢) Identificacién patrones de comportamiento para clientes con riesgo.

d) Identificacién de comportamiento fraudulento.

4. Transportes

a) Determinacién de la planificacién de la distribucién entre tiendas.

b) Anélisis de patrones de carga.

5. Medicina

a) Identificacién de terapias médicas adecuadas para diferentes enfermedades.
b) Asociacién de sintomas y clasificacién diferencial de patologias.
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¢) Estudio de factores (genéticos, precedentes, hébitos, alimenticios, etc.) de riesgo

en distintas patologfas.
d) Segmentacién de pacientes para una atencién més adecuada segtin su grupo.

e) Predicciones temporales de los centros asistenciales para el mejor uso de recur-

sos, consultas, salas y habitaciones.

f) Estudios epidemioldgicos, anélisis de rendimientos de campafas de informa-

cién, prevencion, sustitucién de farmacos, etc.

Ejemplos de éxito en la aplicacion del Data Mining

Este coche conduce autométicamente en la autovia.

Utilizas una cdmara digital y las imdgenes se elaboran para reconocer las lineas blancas.
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Algunas Técnicas Estadisticas utilizadas en Data Mining

Como en todo procedimiento automético, las predicciones estadisticas de Data Mining
deben ser inspeccionadas por personas familiarizadas con la materia de trabajo, de manera
que comprendan y verifiquen lo que se ha producido.

Hay que encontrar un término medio entre la capacidad explicativa del modelo (clar-
idad) y su poder de prediccién. En general, conforme aumenta el poder de prediccién del
modelo baja su capacidad de interpretar el fenémeno objeto de estudio. Mientras més
sencilla sea la forma del modelo, més fécil serd su comprensién, pero tendrd menor ca-
pacidad para tener en cuenta dependencias sutiles o demasiado variadas (no lineales). Por
ejemplo, los drboles de decisién conducen a modelos de fécil interpretacién, pero tienen
un bajo poder predictivo porque las decisiones son tomadas al contestar a preguntas de
tipo binario Si-No. Al contrario, las redes neuronales tienen una gran poder predictivo
(y tienen también la posibilidad de adaptarse a valores bastante indefinidos e incluso
ausentes), pero resulta muy dificil asignar una interpretacién a su funcionamiento: seria,

un poco, como si quisiéramos examinar el cerebro de alguien para saber lo que piensa.



Sin embargo, una buena herramienta de visualizacién le da la posibilidad al usuario de
reconstruir el razonamiento de la red neuronal. Segin cudl sea el precio a pagar, y una
vez que se haya establecido la confianza en la herramienta establecida, el usuario notar4,
la mayoria de las veces, que la pérdida parcial de comprensién serd mds que compensada
por la calidad de las predicciones.

Ninguno de los modelos estadisticos presentados es nuevo. Los drboles de decisién y
de regresion han sido utilizados en ciencias sociales en los anos 60; las bases de reglas
fueron popularizadas durante el auge de los sistemas expertos en los 80 y la evaluacién
por puntuacién apreciada por los banqueros durante largos decenios. Incluso las redes
neuronales aparecieron ya en los anos 40, pero ha sido preciso el desarrollo del poder de
cédlculo de estos ultimos anos para que, por fin, fueran utilizables de manera sencilla.

La mayoria de estos previsores se fabrican, no por célculo directo partiendo de los datos
como antes, sino a través de métodos tomados del campo de la inteligencia artificial. Las
dos técnicas principales son el aprendizaje (a partir de un modelo cualquiera que se ajusta
progresivamente a la realidad) y la evolucién (o vida artificial, un conglomerado de varios
miles de modelos cualquiera son susceptibles de evolucionar de manera competitiva o
darwiniana). Ademds, todas las herramientas permiten que se determine la importancia de
cada variable para la decisién (distintividad o cardcter pertinente). Esto resulta de extrema
utilidad para proceder a la seleccién de variables. Al haber determinado con precisién
las variables mds pertinentes, se podra optar por retomar el problema con técnicas més
convencionales si ciertas restricciones de explotacién lo imponen.

Las técnicas hasta ahora descritas sélo tratan datos numéricos o cualitativos. El mining
surge ante el problema cada vez m&s apremiante de extraer informacién automédticamente
a partir de masas de textos. La enorme cantidad de referencias recogidas durante una
bisqueda en Internet ilustra muy bien este problema. La investigacién literal simple se ha
mostrado limitada desde hace ya mucho tiempo; hay muchos problemas como los errores

al teclear, la sinonimia, las acepciones multiples, etc. En definitiva, es necesario inyectarle



al ordenador un cierto sentido comun o conocimiento del mundo. Atin en ese caso, la
memoria y el poder de cédlculo disponibles en nuestra época permiten ciertas soluciones
que no siempre son las més elegantes pero si potentes y rdpidas.

Las técnicas de DM suelen dividirse en dos grupos segtin los objetivos de los anélisis:
— técnicas supervisadas: donde hay una variable que debe ser explicada por las otras;
— técnicas no supervisadas: donde no hay una variable preferente que debe ser explicada
por las otras.

A continuacién se indican algunas de las técnicas estadisticas més utilizadas en DM.

Algunas de estas técnicas seran estudiadas a lo largo del curso.
Redes neuronales

Se trata de una herramienta de anélisis estadistico que permite la construccién de un
modelo de comportamiento a partir de una determinada cantidad de ejemplos (constitui-
dos por una determinada cantidad de variables descriptivas de dicho comportamiento. La
red neuronal, completamente ignorante al principio, efectia un aprendizaje partiendo de
los ejemplos, para luego transformarse, a través de modificaciones sucesivas, en un mode-
lo susceptible de rendir cuenta del comportamiento observado en funcién de las variables
descriptivas.

Por ejemplo, al impartir a una red neuronal un aprendizaje relacionado con descrip-
ciones de personas que piden préstamos (estado civil, profesion, etc.), junto a su com-
portamiento adoptado frente al reintegro del dinero, nos encontramos con capacidad de
construir un modelo del riesgo asociado con la descripcién de los clientes. Si luego le ped-
imos a ese modelo predicciones sobre nuevos expedientes, podemos constatar que la red
neuronal predice con buena precision si el cliente pagard bien o no. En todo caso, la red
neuronal, una vez construida, constituye une verdadero modelo a la medida que actia
en funcién de lo que percibe. Tampoco se trata de ir a buscar dentro de una biblioteca
un modelo méds o menos adaptado. Si en realidad existe una relacién de causa—efecto en

medio de las descripciones introducidas (perfil del prestatario, cotizaciones anteriores de



una accion, relaciones de medidas, punto de funcionamiento deseado) y los valores a pre-
ver (riesgo de ruptura del préstamo, curso de la accién 10 dias més tarde, naturaleza de
la averfa, variables de mando), la red intentard descubrirla.

La red neuronal es robusta respecto a valores aberrantes en la muestra de aprendizaje.
No se queda invalidada con algunos ejemplos enredados o falsos: estos serdn descartados
del resto por su incoherencia. Los valores ausentes son también hdbilmente manejados y
no perturban la construcciéon del modelo. En un dmbito completamente diferente, se puede
aprender a asociar en una maquina—herramienta relaciones de medidas y sus averfas: el
previsor despejado realiza una manutencion preventiva indicando la posibilidad de averfa
desde el momento en que las medidas tomaran valores que él estimard como sospechosas
(o realizando un diagnéstico a partir de las tltimas relaciones si es demasiado tarde).
Asi mismo, en funcién automédtica y en funcién mando es posible modelizar el compor-
tamiento de un reactor quimico o de un robot. La red neuronal indica segiin el modo de
funcionamiento que se desee cudles son los valores necesarios de las variables de mando.

Esta capacidad para aprender todo aquello que tenga un sentido ha sido establecida
de manera rigurosa (Teorema de Kolmogorov). Este método no se ha popularizado sino
en la época actual por la simple razén de que ahora es cuando se ha llegado a un cierto

poder de célculo necesario para su puesta en aplicacion.
Arboles de decisién

Son modelos que tienen estructuras de forma de arbol que representan conjuntos de
decisiones. Estas decisiones generan reglas para la clasificaciéon de un conjunto de datos.

Métodos especificos de drboles de decision incluyen Arboles de Clasificacion y Regre-
sién (CART": Classification And Regression Tree). Bésicamente, los drboles de decision,
son representaciones graficas de la 16gica de las probabilidades aplicada a las alternati-
vas de decision. El tronco del arbol es el punto de partida de la decisién. Las ramas de
éste comienzan con la probabilidad del primer acontecimiento. La probabilidad de cada

acontecimiento produce dos o més efectos posibles, algunos de los cuales conducen a otros



acontecimientos de probabilidad y a puntos de decisién subconsecuentes. Los valores en
los que se cifran las ramas del drbol, provienen de un anélisis muy cuidadoso que se basa

en el establecimiento de un criterio para la toma de decision.
Algoritmos Genéticos

Este conjunto de técnicas no serdn considerada en el seguimiento del curso, pero se
trata de técnicas tipicas de la literatura de DM. El algoritmo genético permite obtener
soluciones a un problema que no tiene ningiin método de resolucién descrito de forma pre-
cisa, o cuya solucién exacta, si es conocida, es demasiado complicada para ser calculada en
un tiempo aceptable. Es el caso particular de cuando se encuentran restricciones miiltiples
y complejas, e incluso contradictorias, que deben ser satisfechas simultdneamente como,
por ejemplo, para formar equipos de trabajo, planificar rondas de entregas, implantar
puntos de venta de manera 6ptima, construir modelos estadisticos.

Segun el algoritmo genético, numerosas soluciones mds o menos correctas inherentes a
dicho problema son creadas al azar, segiin una forma ya definida: itinerario, horarios, base
de reglas de decision, evaluacién por puntuacién, red neuronal, etc. Cada solucién serd
representada a través de una cadena de 0 y de 1 en cromosomas que se veran entonces
sometidos a una imitacién de la evolucién de las especies: mutaciones y reproduccién por
hibridacién. Al favorecer la supervivencia de los mas aptos (las soluciones més correctas),
se provoca la aparicién de hibridos cada vez mejores que sus padres. La poblacién inicial
da paso de esta manera a generaciones sucesivas mutadas y procreadas por hibridacién
a partir de sus padres. Al despejar los elementos méds aptos presion de la evolucion se
garantiza que las generaciones sucesivas serdn cada vez mds adaptadas a la resolucién
del problema. Este mecanismo sorprendente de clasificacién ha sido validado matemaéti-
camente con el rigor que le corresponde.

El mecanismo de evolucion y de seleccion es independiente del problema por resolver:
s6lo varfan la funcién que descodifica el genotipo en una solucién posible (cualquier tipo

de descodificacion tiene la posibilidad de ser utilizado de la manera mds sencilla posible)

10



y la funcién que evalia la justeza de la solucion (en el caso de los previsores probdndolos
en unas cuantas centenas de casos). Esta técnica es de aplicacion general. El algoritmo
genético puede aplicarse a la produccién de una variedad de objetos mientras sea posible
obtener una calificacién que represente la justeza de la solucién. En particular, es posible
fabricar previsores estadisticos no a través de cdlculos de datos como en la estadistica
clésica sino haciendo evolucionar los datos por algoritmo genético (induccion. Por proble-
mas de clasificacién o de segmentacién, la justeza significa simple y llanamente la tasa de
reordenacién del previsor con respecto a un conjunto dado de ejemplos. El mecanismo de
estimulacién de lo mdas apto permite entonces la aparicion del previsor que reordenard los
datos lo mejor posible. Este tipo de construccién de previsor forma parte de las técnicas
de algoritmo genético utilizadas en DM.

La técnica del algoritmo genético da enfoque un poco brutal que necesita un gran
poder de célculo pero que posee la inmensa ventaja de proporcionar soluciones no muy
lejos de lo 6ptimo incluso sin conocer métodos de soluciones. El algoritmo genético no
exige ningin conocimiento acerca de la manera mds idénea de resolver el problema; sélo
es necesario la capacidad de evaluar la calidad de una solucién. También es muy ligero
para ponerlo en practica (el motor es comiin, no hay mucha programacion especifica que
hacer). En la resolucién de un mismo problema el enfoque algoritmico es especifico, muy

rapido, mientras el algoritmo genético se caracteriza por ser general pero muy lento.

Criterios para la toma de decisién (clasificacién)

Es posible utilizar diversos criterios para la toma de decisiones. El termino decisiones se
puede bien referir a la toma de decisiones de clasificacién, asi que los criterios presentados a
continuacién podran ser utilizados para resolver problemas de clasificacién. Entre distintos
criterios destacamos los siguientes:

— Criterio de Laplace

— Criterio de Wald

— Criterio de Hurwicz
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— Criterio de Savage

— Criterio de Bayes
Criterio de Laplace

Este criterio, supone que los distintos estados de la naturaleza, tienen todos la misma
probabilidad de ocurrencia unos que otros. Este criterio, es pues un criterio de racionali-
dad, y se basa en el principio de razdn insuficiente: no tengo insuficiente razén de pensar
que un estado de la naturaleza tenga mas probabilidades que otros. Dicho en otras pal-
abras: si somos totalmente ignorantes (estamos en una situacién de incertidumbre total
sobre las posibilidades de los distintos estados de la naturaleza), debemos pensar que
todos ellos tienen la misma probabilidad de producirse.

Este criterio, propone seleccionar aquella estrategia cuyo pago esperado sea maximo.
Para calcular el pago esperado, se suman los pagos de cada estrategia, y se divide esta
suma por él numero de estados de la naturaleza. Este criterio, conduce a una asignacién
de probabilidades a los distintos estados de la naturaleza. Si estamos en incertidumbre
total o ignorancia completa, debemos de asignar probabilidades iguales y elegir aquella

cuyo pago esperado sea maximo.
Criterio de Wald

Wald sugiere que los responsables de tomar decisiones, son siempre pesimistas o con-
servadores puesto que siempre deben de esperar lo peor (la naturaleza actuara contra
ellos) y, por lo tanto, deben elegir aquella estrategia que maximize el pago minimo. Esta
definicién, es la que hace que este criterio, reciba el nombre de mazximin.

El criterio de Wald, supone pensar que la naturaleza actuard siempre de forma malévola,
produciendo siempre el estado de la naturaleza que més nos perjudique. En estas circun-
stancias, continuamente adversas, se debe seleccionar la estrategia que ofrezca un pago

minimo tan grande como sea posible.
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Criterio de Hurwicz

FEl criterio de Hurwicz es un criterio de optimismo apoyado en la idea de que los
humanos tenemos golpes de suerte favorables. Como la naturaleza nos suele ser propicia,
los encargados de tomar decisiones, deberan seleccionar aquel estado de la naturaleza que
ofrezca el mdximo pago para la estrategia seleccionada.

Este criterio, es el tipico de los jugadores puros, que no abandonan la mesa de juego
mientras exista esperanza por minima que ésta sea de obtener ganancias. Es el criterio de
ganancia maxima, o perdida o riesgo méximo. Se le conoce asf mismo con el nombre de
maximaz, ya que trata de seleccionar aquella estrategia que maximice el pago maximo.

Hurwicz no sugiere que los responsables de la toma de decisiones sean absolutamente
optimistas en todos los casos. Esto equivaldria a vivir en un estado utépico y no en un
mundo real. Para vencer este optimismo total, Hurwicz introdujo el concepto de coeficiente
de optimismo. Este coeficiente de optimismo, implica que los decisores deben considerar
tanto el pago mads alto, como el mds bajo y deben considerar la importancia de ambos,
atendiendo a ciertos factores de probabilidad. Las probabilidades asignadas a los pagos
mds altos y mds bajos deben sumar 1 en total, baséndose en la posicién del responsable

de la toma de decisiones respecto a las condiciones optimistas.
Criterio de Savage

Savage, considera que los decisores podrian lamentarse después de haber tomado una
decisién y que el estado de la naturaleza ocurra. Podria llegar a desear haber seleccionado
una estrategia completamente diferente.

El criterio de Savage, trata de minimizar el arrepentimiento antes de seleccionar real-
mente una estrategia en particular. Savage sugiere que la magnitud del arrepentimiento
se puede medir con la diferencia que existe entre el pago que realmente puede recibirse y
el que podria haberse recibido al haber seleccionado la estrategia méas adecuada al estado

de la naturaleza que se ha producido.
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Los costes condicionales de oportunidad se deben a la falta de informacién perfecta.
Una vez obtenida la matriz de costes condicionales de oportunidad, Savage propone un
criterio similar al de Wald. Se muestra también pesimista. Considera que la naturaleza
va a obrar en contra nuestra y, en consecuencia, debe minimizar el coste condicional de
oportunidad méximo. De este modo se calcula el coste condicional de oportunidad maximo
de cada estrategia y se elige el minimo de estos méximos. Por esta razoén, se conoce al

criterio de Savage, como el criterio del minimaz.
Criterio de Bayes

En la Teorfa de la Informacién existe actualmente un concepto, tomado de la elec-
tronica feed-back (retroaccién o retroalimentacion).

Un sencillo ejemplo en electrénica seria, por ejemplo, el de un regulador de un motor
eléctrico. Este regulador informa al motor de las revoluciones que debe de llevar el eje en
funcién de la carga soportada. Un simple termostato de un aparato de aire acondicionado,
o de una nevera, seria otro sencillo simil de esta retroalimentacion.

En nuestro caso, estas nociones pueden aprovecharse con éxito, puesto que planteada
una situacién a priori, los resultados pueden llevar a conclusiones diferentes de las que
sé pensd. En este sentido el problema se concibe, por asi decirlo, en forma pasiva y se
modifica la estimacion inicial en aras de los resultados que se van obteniendo.

El teorema de Bayes, viene en auxilio de esta situacién planteada, sugiriendo una
férmula de arreglo que, independientemente de su rigor matemético, viene avalada por
el sentido comtin. Bayes postula la obtencién de una probabilidad combinada a base de
ejecutar una ponderacién entre ambas fuentes: credencial a priori y datos observados.

Sean, por ejemplo, 71, 75 y 73 las probabilidades de que sucedan {{1},{2},{3}}, bajo
el punto de vista subjetivo, y supongamos que sean fi, fa, v f3 las verosimilitudes de los

estados de naturaleza. La probabilidad combinada resultante que retine la informacién
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aportada (probabilidad a posteriori), seria:

Tifi
D1 )
mifi +mafo + T3 f3

7Tzf2
P2 = )
mifi +mafo + T3 f3

o m3[3

p3 =

mif1+ maf2 + T3 f3

Se aprecia cémo las formulas posteriores, no son mas que una ponderacién combinada
de ambas estructuras probabilisticas. Los p; (para i = 1,2,3) son expresiones coherentes
con el sentido que tiene la probabilidad cuando ésta abarca todos los casos posibles que
pueden darse. Asi, la suma de sus probabilidades sera la unidad.

Se entiende que sélo en el limite, cuando el numero de experiencias fuera muy grande,
la influencia de la probabilidad objetiva en las férmulas de probabilidad finales, anularia la
de la probabilidad subjetiva original la cual depende del sujeto y que podemos considerar
como probabilidad de partida. Asi pues, dos decisores u observadores, partiendo de posi-
ciones diferentes, pero recibiendo ambos el mismo conjunto de informaciones, corregirdn
progresivamente sus estimaciones iniciales, descubriendo finalmente que sus sistemas de
probabilidad se van aproximando. Pero mientras que no se disponga de una informacién
infinita, permanecers al menos vestigios de su subjetividad inicial.

FEn esta misma idea inicial de la probabilidad subjetiva, estd implicito el conocimiento
por parte del decisor, de tal forma que le sitida con cierta operatividad frente al problema.
Sin embargo, pudiera suceder que, por ignorancia o por un criterio conservador a ultranza,
no se decida a asignar diferentes pesos especificos, es decir probabilidades a los diversos
casos posibles que se presentan. Para paliar esta situacién, habra que utilizar un sistema

de reglas formales para asignar probabilidades a priori.
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