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Ciencia de Datos, Mineria de
Datos, Big Data

Nuestro mundo gira en torno a los datos

m Ciencia
m Bases de datos de astronomia, gendémica,
datos medio-ambientales, datos de transporte, ...

m Ciencias Sociales y Humanidades
m Libros escaneados, documentos histéricos, datos sociales, ...

= Negocio y Comercio . _ ¢
m Ventas de corporaciones, transacciones de mercados, t iﬂ L
censos, trafico de aerolineas, ...
m Entretenimiento y Ocio LK
. . ] : A < eSS
m Imagenes en internet, peliculas, ficheros MP3, ... 8,0

m Medicina
m Datos de pacientes, datos de escaner, radiografias ...

m Industria, Energia, ...
m Sensores, ...
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Motivacion

El problema de la explosion de informacion:

m existencia de herramientas para la recoleccion de informacion
s madurez de la tecnologia de bases de datos
m bajo precio del hardware

2 Disponemos de cantidades gigantescas de datos
almacenados en bases de datos, data warehouses y
otros tipos de almacenes de informacion

Somos ricos en datos pero pobres en conocimiento

El progreso y la innovacion ya no se ven obstaculizados por la

capacidad de recopilar datos, sino por la capacidad de gestionar,
analizar, sintetizar, visualizar, y descubrir el conocimiento de los
datos recopilados de manera oportuna y en una forma escalable



Ciencia de Datos, Mineria de
Datos, Big Data
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'Es la década de los datos y de Considerado por 'Forbes’

ahi vendra la revolucion' como uno de |os siete
cientificos de datos mas
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Objetivos de esta sesion:

hNMY IS

e |Introducir los conceptos de ciencia de datos,
mineria de datos y big data

e Conocer las etapas del proceso de mineria
de datos

® Introducir las técnicas clasicas de mineria de
datos, casos de estudio, lenguajes de
programacion utilizados,

Objetivo del curso: Ciencia de datos es un campo muy amplio de
conocimiento y de tecnologias asociadas. En el curso trataremos de
introducir brevemente las amplias areas de estudio en mineria de datos y big
data, y formar a nivel de iniciacion practica en cuatro herramientas y
lenguajes muy utilizados: KNIME, R, Hadoop y Mahout.
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Pagina web con el material del curso
http://sci2s.ugr.es/docenciaZindex.php

http://sci2s.ugr.es/docencia/Zasignatura.php?id_asignatura=16

SCI"S Complementary Material Websites

SCT’S Thematic Public Websites

Documentacion
Introduccién

¢ Introduccion a Ciencia de Datos y Mineria de Datos(PDE, 4367 Kb
Bloque I: KNIME (Descargar tod

¢ Introduccién a KNIME.
* Anilisis predictivo con

Aproximacion practica a la Ciencia de Datos y Big Data: heramientas Nl Adcions?

Bloque II: Visua 6n en R (Descargar todo (ZIP, 33213 Kb))

¢ Introduccién a

¢ Visnalizacién de da

¢ Introduccion al anilisis reprodu

& Introduccion a las series tempor:

* Resolucion de casos p1 acticos con R
¢ Material Adicional(Z! 3 K
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Clencia de Datos y Mineria de Datos

o ¢ Qué es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
] Proceso de Mineria de Datos

Ll Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion, Regresion,
Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

I Comentarios Finales
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Clencia de Datos y Mineria de Datos
o ¢ Quée es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
] Proceso de Mineria de Datos

Ll Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion, Regresion,
Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

I Comentarios Finales



Ciencla de Datos

Data Science
Ciencia de Datos es el ambito de conocimiento que engloba las
habilidades asociados al procesamiento de datos, incluyendo
Big Data

Computer
science




Ciencia de Datos

Data Science o la Ciencia de Datos incorpora diferentes
elementos y se basa en las técnicas y teorias de muchos
campos, incluyendo las matematicas, estadistica, ingenieria
de datos, reconocimiento de patrones y aprendizaje,
computacion avanzada, visualizacion, modelado de la
Incertidumbre, almacenamiento de datos y la informatica de
alto rendimiento con el objetivo de extraer el significado de
datos y la creacion de productos de datos.

Es un téermino relativamente nuevo gue se utiliza a menudo
de manera intercambiable con inteligencia o analitica de
negocio o0 analitica de datos. La ciencia de datos busca
utilizar todos los datos disponibles y relevantes para “extraer
conocimiento” que pueda ser facilmente comprendido por
los expertos en el area de aplicacion. Un experto de la ciencia
de datos se denomina un cientifico de datos.



Ciencia de Datos

¢, Qué es un Cientifico de Datos?

Un cientifico de datos es un profesional que debe
dominar las ciencias matematicas y la estadistica,
conocimientos de programacion (y sus multiples
lenguajes), ciencias de la computacion y analitica.

Data Science
Machine Learning
Traditional Research
Danger Zone =

Substantive -
Expertise Traditional software




Ciencia de Datos

José Antonio Guerrero: uno de los mejores
cientificos de datos del mundo (Plataforma Kaggle)

., Qué es un cientifico de datos?

“Es una persona con fundamentos en matematicas, estadistica
y meéetodos de optimizacidn, con conocimientos en lenguajes de
programacion y que ademas tiene una experiencia practica en
el anadlisis de datos reales y la elaboracion de modelos
predictivos.

De las tres caracteristicas quizas la mas dificil es la tercera; no
en vano la modelizacion de los datos se ha definido en
ocasiones como un arte. Aqui no hay reglas de oro, y cada
conjunto de datos es un lienzo en blanco.”

Leer mas: http://www.elconfidencial.com/tecnologia/2013-12-19/un-
matematico-andaluz-desconocido-es-el-mejor-cientifico-de-datos-del-
mundo 67675/



Ciencla de Datos
Mineria de Datos

Descubrimiento de patrones interesantes en una base de datos (usualmente
grande): Desde la informacion al conocimiento

How can | analyze this data?

- A

We have rich data,
but poor information

Data mining-searching for knowledge
(interesting patterns) in your data.



Ciencla de Datos
Big Data

“Big Data” son datos cuyo
volumen, diversidad y complejidad
requieren nueva arquitectura,

Normal
Procossing

técnicas, algoritmos y analisis para

Actwity: IOPS

Capabilities

gestionar y extraer valor y

conocimiento oculto en ellos ...

AlefObject Size, Content Valume

Big Data = Transactions + Interactions + Observations
BIG DATA
Sensors / RFID / Devices 5 User Generated Content
@ Mool Weo Sentment  social Inferacions & Feeds

User Click Stream

Spatial & GPS Coordinates

External Demographics

Business Data Feeds
HD Video, Audio, Images
Speech to Text

Product/Senvice Logs

SMSIMMS

Velocidad

Increasing Data Varief

Source: Contents of above graphic created in partnership with Teradata, Inc.



Ciencla de Datos
Big Data

Orpr [
S

] Big data es cualquier caracteristica
— dy - tomerras - -SODIe los datos que represente un reto
para las funcionalidades de un
sistema. 16




Ciencla de Datos

Data Science Is Multidisciplinary

8y Brendan Tierney, 2012
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o ¢ Qué es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
] Proceso de Mineria de Datos

Ll Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion, Regresion,
Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

1 Comentarios Finales
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¢ Qué es la Mineria de Datos?

La Mineria de datos (MD) es el proceso de
extraccion de patrones de informacion
(implicitos, no triviales, desconocidos y
potencialmente utiles) a partir de grandes
cantidades de datos

También se conoce como:

m Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD),
m extraccion del conocimiento,
m analisis inteligente de datos /patrones,



¢ Qué es la Mineria de Datos?

Muchas de las técnicas utilizadas en MD ya se
conocian previamente, ¢a queé se debe?

En los 90’s convergen los siguientes factores:

Los datos se estan produciendo
Los datos se estan almacenando
La potencia computacional necesaria es abordable
Existe una gran presion competitiva a nivel empresarial
Las herramientas software de MD estan disponibles

gk wDdE



¢ Qué es la Mineria de Datos?




¢ Qué es la Mineria de Datos?

;Para qué se utiliza el ‘conocimiento’ obtenido?

m hacer predicciones sobre nuevos datos
m explicar los datos existentes

® resumir una base de datos masiva para facilitar la toma
de decisiones

m Vvisualizar datos altamente dimensionales, extrayendo
estructura local simplificada, ...

Nuevas necesidades de analisis datos




¢ Qué es la Mineria de Datos?

m KDD = Knowledge Discovery from Databases

m El KDD es el proceso completo de extraccion de
conocimiento a partir de bases de datos

m El termino se acuino en 1989 para enfatizar que el
conocimiento es el producto final de un proceso de
descubrimiento guiado por los datos

m La Mineria de Datos es s6lo una etapa en el proceso
de KDD

@ Informalmente se asocia Mineria de Datos con KDD



¢ Qué es la Mineria de Datos?

Etapas en un proceso de KDD

EV2)
@ 9°
Preprocesamiento de Datos “\-\(\e\' S
- \ @) _
Comprensién del Problema \ Da"
y de los Datos |
- “\ “\ / \ . .
\ ! ' » Conocimiento
@ k \ \ 0 .z
P \ \ € Implantacion
/ \ Modelos \
Datos Preprocesados Interpretacion y

Evaluacion

Datos Fuente Mineria de Datos

Problema de KDD

Informalmente se asocia Mineria de Datos con KDD




:Qué es la Mineria de Datos?

Extractidn de Datos mpartantes de
Valimaenes grandes de Informacidn

. GEm Do Lo & e Sibus ad = = m

Canvertr Datos én Canacamienio

Soluclonar Nuevos
Prablemas, con informacidn

de soluciones pasadas,

Responde aDatos Futuros




Mineria de Datos. Tipos de datos

A qué tipos de datos puede aplicarse las técnicas de

Mineria de Datos?
En principio, a cualquier tipo

Bases de datos relacionales

Bases de datos espaciales

Bases de datos temporales

Bases de datos documentales (Text mining)
Bases de datos multimedia

World Wide Web (Web mining)
m  El almacén de informacion mas grande y diverso de los existentes
m EXiste gran cantidad de datos de los que extraer informacion util

.... Grandes volumenes de datos: Big Data, Social Big
Data



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

m  Aplicaciones empresariales / industriales

Toma de decisiones en banca, seguros, finanzas,
marketing, control de calidad, retencion de
clientes, prediccidon, politicas de accion
(sanidad, etc.), ...

m  Aplicaciones en investigacion cientifica

Medicina, astronomia, geografia, genética,
bioguimica, meteorologia, etc.

m  Aplicaciones en Internet/Redes Sociales
Mineria de textos y de datos en la web



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Analisis y gestion de mercados (1)

m Fuentes: transacciones con tarjetas de credito, tarjetas de
descuento, gquejas de cliente, estilos de vida publicados,
comentarios en redes sociales...

m ldentificacion de objetivos para marketing: encontrar
grupos (clusters) que identifiquen un modelo de cliente con
caracteristicas comunes (intereses, nivel de ingresos, habitos
de gasto, ...)

m Determinar patrones de compra en el tiempo: Unificacion
de cuentas bancarias, compra de determinados productos
simultaneamente,...



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Analisis y gestion de mercados (11)

m Analisis de cestas de mercado: asociaciones / co-
relaciones entre ventas de producto, prediccion basada en
asociacion de informaciones,...

m Perfiles de cliente: Identificar qué tipo de clientes compra
qué productos (clustering y/o clasificacion), usar prediccion
para encontrar factores que atraigan nuevos clientes,
retencion de clientes,...

m Generar informacion resumida: informes
multidimensionales, informacion estadistica (tendencia central
y variacion), ...



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Analisis de riesgo en banca y seguros

m Banca
m Detectar patrones de uso fraudulento en tarjetas
m Estudio de concesion de créditos y/o tarjetas
m Determinacion del gasto en tarjeta por grupos

m ldentificar reglas de comportamiento del mercado de valores a
partir de histéricos

m Seguros

m Prediccion de clientes propensos a suscribir nuevas polizas
m ldentificar grupos/patrones de riesgo
m ldentificar tendencias de comportamiento fraudulento

m Ambos: Identificacion de clientes leales, identificacion de fuga
de clientes



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Mineria de datos en industria

m Control de calidad
m Deteccion precisa de productos defectuosos
m Localizacion precoz de defectos
m ldentificacidon de causas de fallos

m Procesos industriales
m Automatizar el control del proceso
m Optimizacion del rendimiento de forma adaptativa
m Implementar programas de mantenimiento predictivo



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Medicina / diagnostico

Identificacion de terapias para diferentes enfermedades
Estudio de factores de riesgo en distintas patologias
Segmentacion de pacientes en grupos afines

Gestion hospitalaria y planificacion temporal de salas,
urgencias,...

m Recomendacion priorizada de farmacos para una misma
patologia

m Estudios en genética (ADN,...)
m Seleccion de embriones en reproduccion artificial



Mineria de Datos. Areas de aplicacion

Web mining /7 mineria de datos web

La mayoria de las herramientas actuales analizan los ficheros
.log y generan estadisticas, pero ningun conocimiento acerca de
las caracteristicas del cliente ni de su comportamiento

Mineria de datos web en un sitio de e-comercio, generaria
analisis del comportamiento y perfiles del visitante

Lo que interesa es responder preguntas del tipo: ¢quién compra
qué producto y en qué porcentaje?

Hay que capturar informacion en el servidor desde los .log,
cookies, formularios, y completar con informacion geografica,
etc.,...

En funcidn de esto y de su actividad, generar perfiles de cliente
y estudiar posibilidades de venta cruzada (cross-selling)

Recuperacion de informacion (information retrieval)



Mineria de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)

B Si se realiza s6lo toma de decision en funcidon de los informes
(datos), por ejemplo para dos productos, cerveza y panales

Beer Sold in January Diapers Sold in January

O Madison M Chicago B Ames O Madison B Chicago E Ames
100+ 100-
80+ 80-
60 60
$$ 0 S 40
il =l
0- 0-

SAM
JI-JO
Fisher
Wiser
Pamper
Huggies
Stinker

Beer (Brand) Diaper (Brand)

¢Qué informacion aporta?



Mineria de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)

AN

Objetivo: determinar grupos de items que tienden a
ocurrir juntos en transacciones (=tickets de compra
pagados con o sin tarjeta)

Se utilizan técnicas de asociacion, que pueden descubrir
informacion como:

B Los clientes que compran cerveza también compran
patatas iPara eso no es necesario el uso de técnicas de DM!

B Los viernes por la tarde, con frecuencia, quienes compran
panales, compran también cerveza.

¢, Quée significa?
¢A qué se debe?
Acciones a realizar




Mineria de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)
Explicacion mas probable

Se acerca el fin de
semana

Hay un bebé en casa
No quedan panales

El padre/madre compra
panales al salir del
trabajo

iNo pueden salir!

Comprar cervezas para
el fin de semana (y un
partido/pelicula PPV)

Se acerca el fin de semana
Hay un bebé en casa luego
nada de ir fuera

Hay que comprar pafnales
Quedarse en casa = ver
partido/pelicula

Comprar cervezas para el
partido/pelicula

Panales = Cerveza




Mineria de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)

Acciones a realizar:
B Planificar disposiciones alternativas en el almacén

B Limitar descuentos especiales a s6lo uno de los dos
productos que tienden a comprarse juntos

B Poner los aperitivos que mas margen dejan entre los
panales y las cervezas

B Poner productos de bebé en oferta cerca de las cervezas

B Ofrecer cupones descuento para el producto
“complementario”, cuando uno de los productos se venda
por separado...

La profileracion de “tarjetas de lealtad” se debe al interés por
identificar el historial de ventas individual del cliente...
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Clencia de Datos y Mineria de Datos
o ¢ Qué es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
Ll Proceso de Mineria de Datos

Ll Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion, Regresion,
Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

1 Comentarios Finales



Etapas en el proceso de KDD

1.Integracion y recopilacion: Comprension del
dominio de aplicacion del problema, identificacion
de conocimiento a priori y creacion del
Datawarehouse

2.Preprocesamiento: Seleccion de datos, limpieza,
reduccion y transformacion

3.Seleccion de la técnica de MD y aplicacion de
algoritmos concretos de MD

4.Evaluacion, interpretacion y presentacion de los
resultados obtenidos

5.Difusion y utilizacion del nuevo conocimiento



Etapas en el proceso de KDD

Etapas en un proceso de KDD

EV2)
@ 9°
Preprocesamiento de Datos “\-\(\e\' S
- \ @) _
Comprensién del Problema \ Da"
y de los Datos |
- “\ “\ / \ . .
\ ! ' » Conocimiento
@ k \ \ 0 .z
P \ \ € Implantacion
/ \ Modelos \
Datos Preprocesados Interpretacion y

Evaluacion

Datos Fuente Mineria de Datos

Problema de KDD

Informalmente se asocia Mineria de Datos con KDD




Etapas en el proceso de KDD

60
50
40
X
= 30
O
=
L
20
i -
0 -
Objectives Data Data Interpretation &
Determination Preparation Mining Evaluation

Tiempos estimados en el analisis de un problema mediante
técnicas de mineria de datos



Etapas en el proceso de KDD

Seleccion, limpieza, reduccion y transformacion

m La calidad del conocimiento descubierto no depende
solo del algoritmo de DM sino de la calidad de los
datos minados

m Objetivo general de esta fase: seleccionar el
conjunto de datos adecuado para el resto del
proceso de KDD

m Las tareas de esta etapa se agrupan en:
m Limpieza de datos (data cleaning)
m Transformacion de los datos
m Reduccion de la dimensionalidad



Etapas en el proceso de KDD

Mineria de datos

Objetivo: Producir nuevo conocimiento que pueda utilizar el usuario

¢ Como? Construyendo un modelo, basado en los datos recopilados, que
sea una descripcion de los patrones y relaciones entre los datos con los
que se puedan hacer predicciones, entender mejor los datos o explicar

situaciones pasadas

Decisiones a tomar:
m ¢Qué tipo de conocimiento buscamos?
e Predictivo, Descriptivo

m /Qué técnica es la mas adecuada?
e Clasificacion, Regresion, clustering, Asociaciones, ...

m ¢Qué tipo de modelo?
e P.e. Clasificacion: reglas, arboles de decision, SVM, etc.

= (Es necesaria la incertidumbre en el modelo resultante? Certeza,
probabilidad, logica difusa,...

m (/Qué algoritmo es el mas adecuado?



Etapas en el proceso de KDD

Evaluacion, interpretacion y presentacion de resultados

La fase de MD puede producir varias hipotesis de modelos
Es necesario establecer qué modelos son los mas validos

Criterios: los patrones descubiertos deben ser
m precisos,
m comprensibles, e
m interesantes (Utiles, novedosos)

Técnicas de evaluacion: Al menos se divide el conjunto de datos en dos
(entrenamiento y test)

m Entrenamiento: Para extraer el conocimiento

m Test: Para probar la validez del conocimiento extraido

m Alternativas:
- Validaciéon simple
e n-validacion cruzada
= Bootstrapping,...

Medidas de evaluacion de modelos: Dependen de la tarea:
Clasificacion: precision predictiva (%acierto)

Regresion: Error cuadratico medio

m  Agrupamiento: Medidas de cohesion y separacidon entre grupos
m Reglas de asociaciéon: cobertura, confianza...

La interpretacion de los mejores modelos (visualizacion, simplicidad,
posibilidad de integracion, ventajas colaterales,...) ayuda a la seleccion
del modelo(s) final(es)



Etapas en el proceso de KDD

Difusion y utilizacion del nuevo conocimiento

Una vez construido y validado el modelo puede utilizarse:
m para recomendar acciones
m para aplicar el modelo a diferentes conjuntos de datos

En cualquier caso, es necesario:

m Difusion: Elaboracion de informes para su distribucion

m Utilizacion del nuevo conocimiento de forma independiente
m Incorporacion a sistemas ya existentes

- comprobar con el conocimiento ya utilizado para evitar inconsistencias y
posibles conflictos

La monitorizacion del sistema en accidon dara lugar a nuevos casos que
realimentaran el ciclo del KDD

Las conclusiones iniciales pueden variar, invalidando el modelo
adquirido



Relacion con otras disciplinas

Bases de Datos paralela

S~

%istemas de tomq ( Mineria W (AprendizajeJ

de decisiones J 1 de datos J‘ Lautomatizado

[Visualizacién} [Otras disciplinasJ

Disciplinas del cientifico de datos

Estadistica
[Tecnologl'as de} [ComputaciénJ

N
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Clencia de Datos y Mineria de Datos
o ¢ Qué es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
] Proceso de Mineria de Datos

1 Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion,
Regresion, Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

1 Comentarios Finales



Técnicas de Mineria de Datos

m Métodos predictivos

m Se utilizan algunas variables para predecir valores
desconocidos de otras variables

m Métodos descriptivos

m Encuentran patrones interpretables que describen los
datos

Data Mining

/\

Predictive Descriptive

AN AN

IClassification Regression Time Series Prediction ~ Clustering Summarization Association Sequence
Analysis Rules Discovery




Aprendizaje Supervisado vs No Supervisado

Aprendizaje supervisado:
Aprende, a partir de un
conjunto de instancias
pre-etiquetadas un
metodo para predecir
(Ejemplo, clasificacion:
la clase a que pertenece
una nueva instancia)




Aprendizaje Supervisado vs No

Supervisado
Aprendizaje no supervisado:
o go No hay conocimiento a priori
0 50 9 0 sobre el problema, no hay
NS O ° 5 Instancias etiquetadas, no
o~ @ ©o haysupervision sobre el
© oo B 92 procedimiento
o -0 '
I:' """""" (Ejemplo’ Clustering:

Encuentra un agrupamiento
de instancias “natural” dado
un conjunto de instancias no
etiquetadas)



Técnicas de Mineria de Datos

Classification [Predictive]

Clustering [Descriptive]

Association Rule Discovery [Descriptive]
Sequential Pattern Discovery [Descriptive]
Regression [Predictive]
Deviation/Anomaly Detection [Predictive]
Time Series [Predictive]

Summarization [Descriptive]



Regresion

m Modelado o X, X
Prediccion 2 7

s 22

fundamental de la
prediccion esta en
modelar la Sistema
relacion entre las
variables de

estado para
obtener el valor de
la variable de

control. y



Clasificacion

m Clasificacion

Objetos

El problema fundament:
de la clasificacion esta
directamente relacionad
con la separablidad de
las clases.




Clasificacion. Ejemplo

m Ejemplo: Diseno de un Clasificador para Iris
m Problema simple muy conocido: clasificacion de lirios.
m Tres clases de lirios: setosa, versicolor y virginica.

m Cuatro atributos: longitud y anchura de pétalo y sépalo,
respectivamente.

m 150 ejemplos, 50 de cada clase.

m Disponible en
http://www.ics.uci.edu/—mlearn/MLRepository.html

versicolor virginica



Clasificacion. Ejemplo

Ejemplos de conjuntos seleccionados sobre Iris:

IRIS: Conjunto entrenamiento original
X setosa o versicolor A virginica
1 A AA
%AAA A A A
21 AA%AAA AA
0,8 - Ag%AA A ATA
Tou 0,7 - AOQ%O MiA A
o 0,6 - 0O 00O0A
o 0O 000 A
o 0,5 o
5 o 080 °°°
< 044 000 0o
£ 03
0,2 - %
01| YBEEX
0 KRRRKX X ‘ ‘ ‘
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Longitud Pétalo




Clasificacion. Ejemplo

Clases Definidas

10
9 Basado en Distancias
8 Class A lo
7
6 o
5 8r
4 o
6
3r Class B sl
2
1 4
0 3
2 -
Basado en Particiones 1L
Class B
00 1 2 3 4 ) 6 7




Ejemplo de Clasificador: k-NN

= k-NN devuelve la clase mas repetida de entre todos los k
ejemplos de entrenamiento cercanos a Xd.

m Diagrama de VVoronoi: superficie de decision inducida
por 1-NN para un conjunto dado de ejemplos de
entrenamiento.




Ejemplo de Clasificador: k-NN

10

o = N W P~ OO0 O N 00 ©




Agrupamiento

Hay problemas en
los que deseamos
agrupar las
Instancias creando
clusters de similares
caracteristicas

Ej. Segmentacion de
clientes de una
empresa




Agrupamiento. Niveles
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La decision del numero de clusters
es uno de los retos en agrupamiento



Agrupamiento. Modelos

Modelos

, : Modelos
Jerarquicos

Particionales

(c) Eamonn Keogh, eamonn@cs.ucr.edu



Ejemplos de Agrupamiento

Marketing: descubrimiento de distintos grupos de
clientes en la BD. Usar este conocimiento en la politica
publicitaria, ofertas, ...

Uso de la tierra: Identificacion de areas de uso similar a
partir de BD con observaciones de la tierra (cultivos, ...)

Sequros: ldentificar grupos de asegurados con
caracteristicas parecidas (siniestros, posesiones, ....).
Ofertarles productos gque otros clientes de ese grupo ya
poseen y ellos no

Planificacion urbana: Identificar grupos de viviendas de
acuerdo a su tipo, valor o situacion geografica

WWW: Clasificacion de documentos, analizar ficheros .log
para descubrir patrones de acceso similares, ...




Descubrimiento de Asoclaciones

m Descubrimiento de reglas de asociacion:

m Busqueda de patrones frecuentes, asociaciones, correlaciones,
0 estructuras causales entre conjuntos de articulos u objetos
(datos) a partir de bases de datos transaccionales,
relacionales y otros conjuntos de datos

m BuUsqueda de secuencias o patrones temporales

m Aplicaciones:
analisis de cestas de la compra (Market Basket analysis)
- disefio de catalogos,...

- ¢Qué hay en la cesta? Libros de Jazz
- ¢Qué podria haber en la cesta? El ultimo CD de Jazz

- ¢Como motivar al cliente a comprar los articulos que es probable
que le gusten?




Descubrimiento de asocilaciones

Market Basket Analysis

Compra: zumo de naranja,
platanos, detergente para
vajillas, limpia cristales,

gaseosa, ...

\_
4 _
¢Como afecta la ¥

————— la gaseosa?

demografia de la ; T
vecindad a la compra de IR &
los clientes? (PR m

- ==l @led

-

\_

;. Donde deberian colocarse los
detergentes para maximizar
sus ventas?

¢ Es tipico comprar

importante la marca de

gaseosa Yy platanos? ¢Es

\

/

limpia cristales cuando
se compran a la vez
detergente para vajillas
y zumo de naranja?

¢cAumenta la compra del \

/




Descubrimiento de Asocliaciones.
Ejemplo

S

Ejemplo: Asociacion Cervezas y Panales

e Los clientes que compran cerveza también compran
patatas

iPara eso no es necesario el uso de técnicas de Mineria de Datos!

e Los viernes por la tarde, con frecuencia, quienes
compran panales, compran también cerveza.

¢ Quée significa?
¢A qué se debe?
Acciones a realizar




Descubrimiento de asocilaciones
Market Basket Analysis

TID Items

! EIEER, 0185, hllls Rules Discovered:

2 Beer, Bread {Mllk} — {COke}

3 Beer, Coke, Diaper, Milk {Diaper, Milk} --> {Beer}
4 Beer, Bread, Diaper, Milk

5 Coke, Diaper, Milk




Deteccidon de Desviaciones/Anomalias

Deteccion de desviaciones
significativas de datos normales
m Aplicaciones
m Deteccion de fraude en
tarjetas de credito

m Deteccidn de intrusos
en redes de ordenadore
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Mineria de Datos. Casos de estudio

Procesamiento de préstamos
Estudio de imagenes
Planificacion de recursos
Diagnostico de fallos
Marketing y ventas
Bioinformatica

Mineria web



Mineria de Datos. Casos de estudio

Procesamiento de préestamos (clasificacion)

B Entrada: cuestionario de datos personales y financieros
B Problema: ¢(se le concede el préstamo?

B Muchas solicitudes
- estudiadas por ordenador (estadisticos)

B 90% se procesan directamente, pero el 10% estan en la duda
- estudiar por un experto en préstamos

B De los préstamos concedidos en esta franja de duda, jel 50%
no devuelven el dinero!

B La solucion NO es denegar todos los préstamos de esta franja



Mineria de Datos. Casos de estudio

Procesamiento de prestamos (clasificacion)

B Datos: 1000 ejemplos de casos en la franja completa

B 20 atributos: edad, antiguedad en la direccidon actual, tarjetas
de crédito, salario, posesiones, historial en el banco,...

B Enfoque: reglas. Las reglas aprendidas clasifican
correctamente 2/3 de los casos en un conjunto de prueba
(test) distinto

B Ventaja adicional: el conocimiento extraido (reglas) sirve al
agente para explicar su decision



Mineria de Datos. Casos de estudio

Estudio de imagenes (clasificacion)
B Entrada: imagenes de satélite de aguas costeras

B Problema: deteccidon de mareas negras

B Una marea negra suele aparecer en la imagen como una
region oscura de tamano y forma cambiante

B Complejidad: situaciones parecidas pueden ser
provocadas por vientos y tormentas

B El estudio de las imagenes es un proceso costoso tanto en
tiempo como en dinero (personal muy especializado)



Mineria de Datos. Casos de estudio

Estudio de imagenes (clasificacion)

B Dado el gran mercado, una empresa decide abordar el
problema mediante un producto software

B Problema: trabajar con la imagen directamente es
Inviable

B Preprocesamiento: de los pixeles a docenas de atributos
(extraccidon de caracteristicas)

B Atributos: tamafno de la mancha, geometria, intensidad,...

B Problemas encontrados en el desarrollo:
B Escasez de ejemplos positivos = datos no balanceados
B Complicado de generalizar, muy dependiente de la zona



Mineria de Datos. Casos de estudio

Planificacion de recursos (regresion/series
temporales)

B Las companias eléctricas necesitan predicciones de demanda
futura

B La prediccidon con exactitud de un intervalo de carga para cada
hora - ahorrar mucho dinero

B Problema: se dispone de un modelo estatico de prediccion que
asume condiciones climaticas normales, el objetivo es ajustar
la prediccion en funcion del clima

B Modelo estatico: demanda usual en el ano, fechas
vacacionales, ...



Mineria de Datos. Casos de estudio

Planificacion de recursos (regresion/series
temporales)

B Prediccion basada en estudio de dias “mas similares”

B Datos: La prediccion estatica, archivos historicos, datos
climaticos

B Se genera una base de datos para los 15 anos anteriores con
atributos como temperatura, humedad, velocidad del viento,

nubosidad y la diferencia entre la prediccidon de consumo
estatica y el consumo real

B Se anade la diferencia media de los tres dias mas similares a
la prediccion del modelo estatico

B Se usa regresion lineal como modelo de prediccion



Mineria de Datos. Casos de estudio

Diagnostico de fallos (clasificacion o detecciéon de anomalias)

B El diagnostico es el dominio por excelencia de los sistemas
expertos

B Conjuntos de reglas elicitados a partir del experto son viables en
problemas pequenos, pero no en problemas medianos/grandes

B Problema: realizar diagnostico de fallos y mantenimiento
predictivo en dispositivos electromecanicos como motores y
generadores, en una planta quimica de unos 1000 dispositivos

B Datos: se miden vibraciones en determinados puntos y se realiza
un analisis de Fourier

B Objetivo: determinar fallos y realizar mantenimiento predictivo

B Actualmente: se usa un conjunto de reglas disefiadas por el
experto



Mineria de Datos. Casos de estudio

Diagnodstico de fallos (clasificacion)

Datos: provenientes de diagnosticos realizados por el
experto, 600 casos

Después de depurar se descartan 300

Se incrementa la dimension del problema (atributos) con
conceptos intermedios (razonamiento causal)

El conjunto de reglas resultante muestra una gran
exactitud, pero no le gusta al experto, porgue no esta en
linea con su forma de actuar

Tras anadir conocimiento de background, el conjunto de
reglas es mas complicado pero le gusta al experto porque
esta en consonancia con su mecanica

Las reglas se usan no porque sean buenas, si no porque
le gustan al experto



Mineria de Datos. Casos de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)

B Empresa de supermercados con mas de 1000 tiendas
B Vende aproximadamente 20.000 articulos distintos

B Los datos de las ventas se almacenan (lector de codigo de
barras + Pc)

B Todas las transacciones + datos adicionales de cada
tienda se almacenan y actualizan diariamente en una
sede central

B Dispone de una tarjeta de cliente frecuente

Se generan informes diarios, semanales y mensuales,
mostrando para cada articulo y cada marca: ventas,
Inventario, ofertas, precios, ...



Mineria de Datos. Casos de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)

- : 1 - _ad A
_tal 1‘1 i g
\""“*‘ ﬁ 5F & 2
~ TS _4._' ;i '_ ¥ -
x : - ‘1' =, . F = '1/
< POASEEN O ER
. - = el :'lvﬂ, 3 4 L5 =

¥

¢ Donde se deberian colocar

los detergentes para maximizar
las ventas?

¢ Se compra limpia cristales si
se compra simultaneamente
zumo de naranja y refrescos?

¢Como afecta la demografia

del entorno a lo que compran
los clientes?




Mineria de Datos. Casos de estudio

Compras a traveés de internet (asociaciones)

amazoncom.

m Una persona compra un libro (producto) en Amazon.com

m Tarea: Recomendar otros libros (productos) que esa
persona pueda comprar

® Amazon hace clustering basandose en las compras de
libros: clientes que compran “Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining”, también compran “Data
Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques
with Java Implementations”

m El| programa de recomendacion es bastante éxitoso



Mineria de Datos. Casos de estudio

Genomic Microarrays (Clasificacion)

Dado un conjunto de datos de microarrays para un
numero de ejemplos (pacientes), podemos

m ;Diagnosticar de forma precisa la enfermedad?
m /Predecir resultados para un tratamiento dado?

m ;Recomendar el mejor tratamiento?



Mineria de Datos. Casos de estudio

Descubrimiento de secuencias en paginas web

m Objetivo:
Determinar patrones secuenciales en los datos

m Estos patrones son asociaciones en los datos pero
con una relacion en el tiempo

m Ejemplo: Descubrimiento de secuencias en el
analisis de un web log para determinar como
acceden los usuarios a determinadas paginas



Mineria de Datos

Conjunto de Estrategiasy
Herramientas parala
creacion de conocimiento.

v

Integracidny Tratamiento de Datos ’ 5
gue se convierten en INFORMACION -

¥ 5.

La Mineria de Datos
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Herramientas, Lenguajes, Kaggle

Una web sobre el software libre para Ciencia de Datos ...

Software (open source tools)

N |GN ATA-STARTUP

THE ONLINE BIG DATA KNOWLEDGE PLATFORM

W

FEAKER OPENSOURCE F

http://www.bigdata-startups.com/open-source-tools/
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Una web sobre el software libre para Ciencia de Datos ...

http://www.bigdata-startups.com/open-source-tools/
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Generation

Ejemplos

Escalabilidad

Algoritmos
disponibles

Algoritmos
No disponibles

Tolerancia a
Fallos

12 Generacion

KNIME, SAS, R,
Weka, SPSS, KEEL

22 Generacion

Mahout, Pentaho, Cascading

Vertical

Horizontal (over Hadoop)

Huge collection of
algorithms

Small subset: sequential logistic
regression, linear SVMs,
Stochastic Gradient Descendent,
k-means clustering, Random
forest, etc.

Practically nothing

Vast no.: Kernel SVMs,
Multivariate Logistic Regression,
Conjugate Gradient Descendent,
ALS, etc.

Single point of
failure

Most tools are FT, as they are
built on top of Hadoop
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KNIME (o Konstanz Information Miner) es una plataforma de
mineria de datos que permite el desarrollo de modelos en un
entorno visual. KNIME esta desarrollado sobre la plataforma
Eclipse y programado, esencialmente, en java.

Fue desarrollado originalmente en el departamento de
bioinformatica y mineria de datos de la Universidad de Constanza,
Alemania, bajo la supervision del profesor Michael Berthold. En la
actualidad, la empresa KNIME.com GmbH, radicada en Zurich,
Suiza, continua su desarrollo ademas de prestar servicios de
formacion y consultoria.

KINHVIE,

https://www.knime.org/
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“= Weka GUI Choozer

Waikato Emdronment for
Knowledge Analysis

{C) 1999 _ 2000
Liniversity of Waikato
New Zealand

........................................

! Simple CLI 4 Explorer Experimenter

Weka

The University of Waikato, New
Zealand

Machine learning software in Java
Implementation

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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KEEL

KEEL Tool 1.0 e

REEL

University of Granada

Machine learning
software in Java
Implementation

http://www.keel.es/
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Sobre herramientas de mineria de datos

: =240 0% 0% 20% 30% 40% S0% 60% 70%  80%
R | I —————,
IBEM SPSS Statistics |
Rapid Miner |
SAS |
Weka |
Matlab
Microsoft SQL Server (data mining functions)
IBM SPSS Modeler |
SAS Enterprise Miner |
KNIME
STATISTICA
Mathematica
Minitab
SAS JMP
IBM Cognos
Oracle Advanced Analytics / Data Mining / R. Enterprise |
C45/C50 / See5
Orange
SAP BusinessObjects / NetWeaver
Salford Systems
TIBCO S+ / Spotfire Miner
KXEN

® Primary Tool
Secondary Tool

" Frequent Use

“ QOccasional Use

Hipon

Vendors were excluded
from these analyses

http://blog.revolutionanalytics.com/2013/10/r-usage-
skyrocketing-rexer-poll.html
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Sobre los lenguajes de programacion (R, Phyton, ...).

. . What programming/statistics languages you used for an analytics /
Lenguajes a usar para Data Science - Saaminingdata science work in 20142
I °; voters in 2014 (719 total)
Language used I % voters in 2013 (713 total)
What programming/statistics languages you used for an analytics / . % voters in 2012 (579 total)
ini i i rd
STim o s SR S e f i B AL LI R (352 voters in 2014) N 10 0%
I 50.9%
I % users in 2013 I % users in 2012 0000 % users in 2011 ——————————————— Y
R (434 voters in 2013) I 60.9% SAS (262) I
I 52 5% I 20.8%
I 45.1% I 19 7%
Python (277) I 56 8% Python (252) I 55 0%
I 36 1% —— 38.8%
I o4 Y I 36.1%
I 0.
SQL (261) I 6 6% saL (220) 30.6%
o I 36 6%
I =2 1% 2 1%
I 32.3% -
Java (89) I 12 4%
SAS (148) I 20 8% ———Y
I 19.7% I 1 7Y
I 1 29 ,
21.2% Unix shelawk/sed (63) I 5 5%
Java (118) I 16 5% I 11.1%
I 71 2%, I 14.7%
[ 24 4% Pig Latin/ Hive/ other . 5 5%
MATLAB {89} B 17 5% Hadoop-based languages (61) | 8 0%
I 13.1% e
[ 14 6% SPSS (58) [ ERLA
. — - not asked
High-level data mining suite | 11 2% not asked
(80) not asked in 2012
MATLAB (45) Bl G3%
Unix shellfawk/sed (79) I 11 .1% 12 5%
I 14 7% I 13.1%
CI/C++ (66) I 0 3% Scala (28) M 39%
I 14 3% H22%
- - - H24%
Pig Latin/Hive/other I 8 0%
Hadoop-based languages e 7% CiC++ (26) I 3.6%
(57) I 9 3%
I 14 3%
Other low-level language (42) |l 5.9% Julia (21 Hoov
B 11.4% @ o
GHMU Octave (40) B 56% 10.3%
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Sobre los lenguajes de programacion (R, Phyton, ...).

What programming/statistics languages you used for an analytics /
data mining / data science work in 20142

. . _%votersin2014(71gtotal)
Consolidation among top 4 languages: R, Language used —— A )
SAS, Python, and SQL’ and decline in R (352 voters in 2014) I 10 0% oo
usage of less popular languages for data E— 2 5%
mining: Java, Unix shell, MATLAB, C/C++, m—
Perl, Octave, RUby, LiSp, F. Python (252) —35_0%

I 38.8%
I 36 1%
Languages with the highest growth in SaL (220) — A
20:'|.4 were | — :32%
Julia, 316% growth, from 0.7% share in e
2013 to 2.9% in 2014 Unix shellawk/sed (63) WG
SAS, 76% growth, from 20.8% in 2013 to —14.7%
- Pig Latin/ Hive/ other I 8 5%
364% N 2014 Hadoop-based languages (61) | 8.0%
- N 6.7%
Scala, 74% grOWth, from 2.2% In 2013 tO SF‘SS(ﬁB} | EREA
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Sobre los lenguajes de programacion (R, Phyton, ...).

KDnuggets 2014 Poll: Languages used for Analytics/Data Mining

5QL, 30.6%
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Sobre los lenguajes de programacion (R, Phyton, ...).
El website CRAN

cran.r-project.org/

The Comprehensive R Archive Network

Contributed Packages
Available Packages

Currently, the CEAN package repository features 5799 available packages.

CRAN Table of available packages. sorted by date of publication
ﬁnﬂﬂ Table of available packages. sorted by name

http://cran.r-project.org/web/views/MachineLearning.html
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... Y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Kaggle: The Home of Data Science
http://www.kaggle.com/
Es un portal web que ofrece 2ggle

competiciones, tutoriales,
actividades académicas ... The Home of

Data Science

COMPETITIONS FOR DATA SCIENTISTS - TUTORIALS -

kaggl_gw UNIVERSITY COMPETITIONS

Academic Machine Learning Competitions

. - e Tl [ vwiversiTy
Theory, meet practice. Berkeley M@ ... [ETleil
Kaggle hosts free projects for hundreds of universities G i E
around the globe, Engage students with an oppurtunity Cornell ERASMUS
C()LUMHIA llllllllll

to apply machine learning to real problems.

THE UNIVERSITY Of
EHARV.‘KH[J MELBOURNE MICHIGAN

arn about hosting

Uril‘f[nal."f OF Stanford
OXFORD University
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... Y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Kaggle: The Home of Data Science

All Competitions

Active Competitions

AVITORY

criteo

i s
=] ]
ek

The Hunt for Prohibited Content

Predict which ads contain illicit content

Liberty Mutual Group - Fire Peril Loss Cost

Predict expected fire josses for insurance policies

Higgs Boson Machine Learning Challenge

Use the ATLAS experiment to identify the Higgs boson

Display Advertising Challenge

Predict dick-through rates on display ads

CIFAR-10 - Object Recognition in Images

dentify the subject of 60,000 labeled images

Learning Social Circles in Networks

Maodel friend memberships to multiple circles

Sentiment Analysis on Movie Reviews

Classify the sentiment of sentences from the Rotten Tomatoes

datazet

7.6 days
279 tenrmd
%35,000

9.6 days
367 teams
£25.000

12 days
1468 teams
%$13,000

20 days
381 teams

%16,000 101

55 days
190 taams
Knowledge

2 months
g1 teamy
Knowledge

& months
398 taams
Knowledge

Insert
(noun?)
here?

o
@

Data
Science
London

%,

Billion Word Imputation

Find and impute missing words in the billion word corpus

Forest Cover Type Prediction

Use cartographic variables to classify forest categories

Bike Sharing Demand

Forecast use of a city bikeshare system

Random Acts of Pizza

Predicting altruism through free pizza

Digit Recognizer
Classify handwritten digits using the famous MNIST data

Titanic: Machine Learning from Disaster
Predict survival on the Titanic (with tutorials in Excel, Python, R, and
an introduction to Random Forests)

Data Science London + Scikit-learn

Scikit-learn is an open-source machine learning library for Python.
Give it a try here!

Facial Keypoints Detection

Detect the location of keypoints on face images

8 months
21 teams

Knowledge

8 months
416 teams

Knowledge

9 months
611 teams

Knowledge

9 months
131 teams

Knowledge

4 months
397 teams

Knowledge

4 months
2458 teams

Knowledge

4 months
153 teams

Knowledge

4 months
43 teams

Knowledge
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... Y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Kaggle: The Home of Data Science

o ; f: ‘;fj g:?ii:;ﬁffdﬁﬁ:iiirgi:sLs*g:hefs’n:n,s MNIST data :;;Dt::h”l
24 A Knowledge

0000000880000 0
200 W T (- A VAR I T B A I
A32222z22"7 )22 z Dashboard Leaderboard - Digit Recognizer
3333333332332
H¥M Y #4Q¢ddHdy L
S s s CySss5855 5 teppe oo
& 666G6ELEELGEGEE 100000
77F1T77 (71777 e e
rrsigsssTIsEs T o
9597279379789 49 Jonathan [E—

MNIST data L osmets 2

= A4 A ARFan
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... Y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Kaggle: The Home of Data Science

60,000 32x32

WiEE CIFAR-10 - Object Recognition in Images
gﬁ. Identify the subject of 60,000 labeled images

pRp

CEETE NS
Tml VES ¥R

HE<EsBrga R
B 0 0 N 5 L B
R P i B S T
=EEr oL
% s B BB = o AR R

Dashboard

g 13 gitio/nagadomi-cifar10

55 days
190 teams

Knowledge

Raillou

DeepCNet

4 11 Dmitriy Anisimov

5 11 fastml.com/dropconnect

6 1 Yan

color images
containing one of
10 object classes,
with 6000 images
per class.

Leaderboard - CIFAR-10 - Object Recognition in Images

= > |
i R
"L— | ] . T 8 g ~ « 3
=4 " - —— E This leaderboard is calculated on all of the test data.

Score @ Entries  Last Submission UTC (Best - Last Submission)

092610 7
091820 1
091730 7
0.90670 2
0.90660 4
090530 13 Fri. 29 Nov 2013 05:33
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... Y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGEL

Kaggle: The Home of Data Science

Comunidad Kaggle

Kaggle Rankings
ES u n a. I I l uy b u e n a. Kaggle users are allocated points for their performance in competitions. This page shows the current global ranking. For more
information on how we calculate points, please visit the user ranking wiki page.

oportunidad para
practicar en la
resolucion de problemas
reales y la adquisicion
de habilidades en Data
Science.
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Clencia de Datos y Mineria de Datos
o ¢ Qué es la Ciencia de Datos?

1 Mineria de Datos
] Proceso de Mineria de Datos

Ll Técnicas de Mineria de Datos: Clasificacion, Regresion,
Agrupamiento, Asociacion y Otros

] Mineria de Datos: Casos de uso

O Herramientas y Lenguajes en Ciencia de Datos.
Repositorio Kaggle

1 Comentarios Finales
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Ciencia de datos: Es el ambito de conocimiento que engloba las
habilidades asociados al procesamiento de datos, incluyendo Big
Data

Mineria de datos: descubrimiento de patrones interesantes en
una base de datos (usualmente grande)

Un proceso de KDD incluye: limpieza de datos, integracion,
reduccion de datos, transformacion, mineria de datos, evaluacion,
y presentacion del conocimiento

La mineria de datos puede utilizarse sobre una gran variedad de
fuentes de informacion (numérica, textos, ...)

Funcionalidades en Mineria de Datos: caracterizacidn, asociacion,
regresion, characterization, agrupamiento, deteccion outlier,
tendencias, mineria de textos, ...



Comentarios Finales

(Data Science, Business Analytics, Data Analytics)
Analisis de Datos en un contexto amplio

Data \ ' Scientific
Engineering Method
Domain \ /
Expertise Math
Data
Science
Hacker o
hldsak | / \ Statistics

Advanced

Visualization | ;
Computing



BzST | Business Analytics, Statistics, Technology

http://www.bzst.com/
A blog by Prof. Galit Shmueli Designing a Business Analytics program

Business Analytics Data

Visualization

Data Science i Data

II Warehousing

Business Analytics s

II Analysis

Data Analytics Contemporary Operations
Analytics

Data mining: Data Preprocessing, Supervised learning, unsupervised learning, forecasting
Contemporary Analytics: text mining, network analytics, social analytics, customer analytics,
web analytics, risk analytics, information retrieval and recommendations

Statistical Analysis: Estimation and inference; and regression models

Operations: Simulation and optimization
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Hay que obtener conocimiento util

Hay que evitar los errores comunes

m Aprender de cosas que no
son ciertas
m Patrones que no representan
ninguna regla subyacente

m Datos que no reflejan lo
relevante

m Datos con un nivel de detalle
erroneo

m Aprender cosas ciertas,
pero inutiles
m Aprender informacion ya
conocida

= Aprender cosas que no se
pueden utilizar

Lo PEOR no es cometer un crror, 8-

no tratar de justificarlo, en vez de

aprovecharlo como aviso providen-

cial de nuestra ligereza o ignorancia.
—Santiago Ramén y Cajal

Hay que obtener
conocimiento util
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Surge como profesion el “Cientifico de Datos”

Cientifico de Datos

Oportunidad profesional: En 2015, Gartner predice
gue 4,4 millones de empleos seran creados en torno
a big data. (Gartner, 2013) Gartner

Fuente: http://www.gartner.com/technology/topics/big-data.jsp

Bldata
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Una demanda creciente de profesionales en “Big Data” y
“Ciencia de Datos”

Oportunidades en Big Data

La demanda de profesionales EL PAIS [ronion | o, | o
formados en Ciencia de Datos y

Big Data es enorme.

DETAPASANDO? Multa a la banca Ikameloenllacﬂth Eledrlcas\rremudllm Paro |

El mana de los datos

® Laconversién de datos en informacion dtil para las empresas generard un mercado de 122.000
millones de ddlares en 2015. La herramienta *big data’ sacara del mercado a quien no la use

Se estima que la conversion de
datos en informacion util generara

SUSANA BLAZQUEZ | Madrid | 29 SEP 2013 - 01:00 CET 10

u n m e rcad O d e 1 3 2 O OO m I I I O n eS Archivado en:  Citigroup  Cap Gemini Sogeti  SAP  Orade INGBank BBVA Mapfre Bases datos
. BM  Telefdnica Economia

Aplicaciones informdticas  Tecnologia  Empresas  Programas informéticos

de ddlares en 2015 y que se creardn
mas de 4.4 millones de empleos.

Espafa necesitara para 2015 mas de

60.000 profesionales con formacion

; : ; http://economia.elpais.com/economia/2013/09/27/actual
en Ciencia de Datos Y Blg Data. idad/1380283725_938376.html
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Una demanda creciente de profesionales en “Big Data” y

“Ciencia de Datos”

Oportunidades en Big Data (en Espana)

http://www.revistacloudcomputing.com/2013/10/espana-necesitara-60-000-profesionales-de-big-data-
hasta-2015/?goback=.gde_4377072_member_5811011886832984067#!

Espaia necesitara 60.000
profesionales de Big Data hasta
2015

11 22 octubre, 2013 Eventos 18

‘Espafiava a necesitar
alrededor de sesenta mil
profesionales del Big Data de
aguia 20157, asilo ha
asegurado Francisco Javier
Antén, Subdirector General de
Tecnologias del Ministerio de
Educacian, Cultura y Deportes
en una mesa redonda sobre
beneficio y aplicacion de Big
Diata en pymes, moderada por
Daniel Tapias de Sigma
Technologies, celebrada
durante el 4* Congreso
Macional de CEMTAC de

Espafia necesitara 60.000 prcfesicnaes de Big Data hast
2015

Toledo.

“Existe una demanda
mundial para formar a 4,4
millones de profesionales de
la gestion Big Data desde
ingenieros, gestores y
cientificos de datos”,
comenta Anton. Sin
embargo, “las empresas
todavia no ven en el Big
Data un modelo de
negocio”, lamenta. “Solo se
extrae un 1% de los datos
disponibles en la red”,
anade. “Hace falta
formacidn y concienciacion.



CAMPUS ANTONIO MACHADO DE BAEZA

CURSOS

MUl 2 \pROXINACION PRACTIC A A LA

=N\ = CIENCIA DE DATOS Y BIG DATA:

&= HERRAMIENTAS KMINE, B, HADOOP Y
UNIA 2014 ETRIN

Del 25 al 28 de agosto

Contenido

Lunes 25: Mineria de Datos. Herramienta KNIME
Martes 26: Mineria de Datos, Visualizacion y Datos
Temporales en el Lenguaje R

Miércoles 27: Big Data. Plataforma Hadoop y
Libreria Mahout.

Jueves 25: Mahout. Kaggle (Comunidad,
repositorio, competiciones ...)
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Para terminar, un video de la UMUC sobre Big Data y Data
Analytics

BIG DATA

REVOLUTION IS HERE

THROUGH YT
DATA ANALYTICS

= DECISIONS




