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 Tema 1. Introducción a la Inteligencia de Negocio

 Tema 2. Minería de Datos. Ciencia de Datos

 Tema 3. Modelos de Predicción: Clasificación, 
regresión y series temporales 

 Tema 4. Preparación de Datos 

 Tema 5. Modelos de Agrupamiento o Segmentación 

 Tema 6. Modelos de Asociación 

 Tema 7. Modelos Avanzados de Minería de Datos. 

 Tema 8. Big Data
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Objetivos:

• Introducir los conceptos de Ciencia de 
Datos, Minería de Datos, Big Data

• Conocer las etapas del proceso de minería 
de datos 

• Conocer los problemas clásicos de minería 
de datos
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Ciencia de Datos

Data Science
Ciencia de Datos es el ámbito de conocimiento que engloba 

las habilidades asociadas a la extracción de conocimiento de 
datos, incluyendo Big Data



Ciencia de Datos

¿Qué es un Científico de Datos?

Un científico de datos es un profesional que debe 
dominar las ciencias matemáticas y la estadística, 
acabados conocimientos de programación (y sus 
múltiples lenguajes), 
ciencias de la 
computación y 
analítica.



Ciencia de Datos
Big Data

Big 
Data

Volumen

VelocidadVariedad

“Big Data” son datos cuyo 
volumen, diversidad y complejidad
requieren nueva arquitectura, 
técnicas, algoritmos y análisis 
para gestionar y extraer valor y 
conocimiento oculto en ellos ... 
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También se conoce como:
 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos 

(KDD), 
 extracción del conocimiento, 
 análisis inteligente de datos /patrones, 
 …

La Minería de datos (MD) es el proceso 
de extracción de patrones de 
información (implícitos, no triviales, 
desconocidos y potencialmente útiles) a 
partir de grandes cantidades de datos

¿Qué es la Minería de Datos?



We have rich data, 
but poor information

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

¿Qué es la Minería de Datos?



 Si se realiza sólo toma de decisión en función de los informes 
(datos), por ejemplo para dos productos, cerveza y pañales

¿Qué información aporta?

Minería de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)



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

 Se utilizan técnicas de asociación, que pueden descubrir 
información como:
 Los clientes que compran cerveza también compran 

patatas
 Los viernes por la tarde, con frecuencia, quienes compran 

pañales, compran también cerveza.

 ¿Qué significa?
 ¿A qué se debe?
 Acciones a realizar

¡Para eso no es necesario el uso de técnicas de DM!

Minería de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)



 Se acerca el fin de 
semana

 Hay un bebé en casa
 No quedan pañales
 El padre/madre compra 

pañales al salir del 
trabajo

 ¡No pueden salir!
 Comprar cervezas para 

el fin de semana (y un 
partido/película PPV)

 Se acerca el fin de semana
 Hay un bebé en casa luego    

nada de ir fuera
 Hay que comprar pañales
 Quedarse en casa  ver  

partido/película
 Comprar cervezas para el   

partido/película

Pañales  Cerveza

Explicación más probable

Minería de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)



Acciones a realizar:
 Planificar disposiciones alternativas en el almacén
 Limitar descuentos especiales a sólo uno de los dos 

productos que tienden a comprarse juntos
 Poner los aperitivos que más margen dejan entre los 

pañales y las cervezas
 Poner productos de bebé en oferta cerca de las cervezas
 Ofrecer cupones descuento para el producto 

“complementario”, cuando uno de los productos se venda 
por separado…

La profileración de “tarjetas de lealtad” se debe al interés por 
identificar el historial de ventas individual del cliente…

Minería de Datos. Caso de estudio

Marketing y ventas (asociaciones)
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 KDD = Knowledge Discovery from Databases

 El KDD es el proceso completo de extracción de 
conocimiento a partir de bases de datos

 El término se acuñó en 1989 para enfatizar que 
el conocimiento es el producto final de un 
proceso de descubrimiento guiado por los datos

 La Minería de Datos es sólo una etapa en el 
proceso de KDD

 Informalmente se asocia Minería de Datos con 
KDD

Etapas en el proceso de KDD



Problema de KDD

Datos Fuente
Datos Preprocesados

Modelos

Conocimiento 
e Implantación

Comprensión del Problema 
y de los Datos

Preprocesamiento de  Datos

Minería de  Datos

Interpretación y 
Evaluación

Etapas en un proceso de KDD

Etapas en el proceso de KDD

Informalmente se asocia Minería de Datos con KDD



Etapas en el proceso de KDD

Tiempos estimados en el análisis de un problema 
mediante técnicas de minería de datos
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 Métodos predictivos
 Se utilizan algunas variables para predecir valores 

desconocidos de otras variables

 Métodos descriptivos
 Encuentran patrones interpretables que describen los 

datos

Técnicas de Minería de Datos 



Aprendizaje Supervisado vs No Supervisado

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



Aprendizaje no supervisado:
No hay conocimiento a 
priori sobre el problema, no 
hay instancias etiquetadas, 
no hay supervisión sobre el 
procedimiento. 
(Ejemplo, clustering: 
Encuentra un agrupamiento 
de instancias “natural” dado 
un conjunto de instancias 
no etiquetadas)

Aprendizaje Supervisado vs No 
Supervisado



Técnicas de Minería 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]



El problema 
fundamental de la 
predicción está en 
modelar la 
relación entre las 
variables de 
estado para 
obtener el valor de 
la variable de 
control. 

Regresión



 Clasificación
El problema 
fundamental de la 
clasificación está 
directamente 
relacionado con la 
separabilidad de 
las clases.

Clasificación



 Ejemplo: Diseño de un Clasificador para Iris
 Problema simple muy conocido: clasificación de lirios.
 Tres clases de lirios: setosa, versicolor y virginica.
 Cuatro atributos: longitud y anchura de pétalo y sépalo,
respectivamente.
 150 ejemplos, 50 de cada clase.
 Disponible en http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html

setosa versicolor virginica

Clasificación. Ejemplo

http://www.ics.uci.edu/%7Emlearn/MLRepository.html


Ejemplos de conjuntos seleccionados sobre Iris:
IRIS: Conjunto entrenamiento original
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Clasificación. Ejemplo



Wisconsin Breast Cancer: 
Predict malignant/benign

Clasificación. Ejemplo



Handwritting recognition.
Assign a digit from 0 to 9.

Clasificación. Ejemplo

29



Clases Definidas

Basado en Particiones

Basado en Distancias

Clasificación. Ejemplo



 k-NN devuelve la clase más repetida de entre todos los k 
ejemplos de entrenamiento cercanos a xq. 

 Diagrama de Voronoi: superficie de decisión inducida 
por 1-NN para un conjunto dado de ejemplos de 
entrenamiento.
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Ejemplo de Clasificador: k-NN



Ejemplo de Clasificador: k-NN

k = 3



Clasificación

Se pueden construir distintos tipos de clasificadores:

Modelos Interpretables:
• Árboles de decisión
• Reglas (p.ej. listas de decisión)

Modelos no interpretables:
• Clasificadores basados en casos (k-NN)
• Redes neuronales
• Redes bayesianas
• SVMs (Support Vector Machines)
• …



Agrupamiento

Hay problemas en 
los que deseamos 

agrupar las 
instancias 

creando clusters
de similares 

características
Ej. Segmentación 

de clientes de una 
empresa 



Agrupamiento. Niveles

La decisión del número de clusters 
es uno de los retos en agrupamiento



Agrupamiento. Niveles

k = 2

k = 6 k = 4

La decisión del número de clusters 
es uno de los retos en agrupamiento



Agrupamiento. Modelos

Objetivo
Encontrar agrupamientos de tal forma que los 
objetos de un grupo sean similares entre sí y 
diferentes de los objetos de otros grupos [clusters].



Modelos
Jerárquicos Modelos

Particionales

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

Agrupamiento. Modelos



Ejemplos de Agrupamiento

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

 Uso de la tierra: Identificación de áreas de uso similar a 
partir de BD con observaciones de la tierra (cultivos, …)

 Seguros: Identificar grupos de asegurados con 
características parecidas (siniestros, posesiones, ….). 
Ofertarles productos que otros clientes de ese grupo ya 
poseen y ellos no

 Planificación urbana: Identificar grupos de viviendas de 
acuerdo a su tipo, valor o situación geográfica 

 WWW: Clasificación de documentos, analizar ficheros .log 
para descubrir patrones de acceso similares, …



Descubrimiento de Asociaciones

 Descubrimiento de reglas de asociación:

 Búsqueda de patrones frecuentes, asociaciones, correlaciones, 
o estructuras causales entre conjuntos de artículos u objetos 
(datos) a partir de bases de datos transaccionales, 
relacionales y otros conjuntos de datos

 Búsqueda de secuencias o patrones temporales

 Aplicaciones: 
• análisis de cestas de la compra (Market Basket analysis)
• diseño de catálogos,…

• ¿Qué hay en la cesta? Libros de Jazz
• ¿Qué podría haber en la cesta? El último CD de Jazz
• ¿Cómo motivar al cliente a comprar los artículos que es probable 

que le gusten?



Descubrimiento de asociaciones
Market Basket Analysis

Compra: zumo de naranja, 
plátanos, detergente para 

vajillas, limpia cristales, 
gaseosa, ...

¿Cómo afecta la 
demografía de la 

vecindad a la compra 
de los clientes?

¿Dónde deberían 
colocarse los detergentes 

para maximizar sus 
ventas?

¿Es típico comprar 
gaseosa y plátanos? 

¿Es importante la 
marca de la gaseosa?

¿Aumenta la compra 
del limpia cristales 

cuando se compran a 
la vez detergente 

para vajillas y zumo 
de naranja?
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Si compro cerveza, entonces compro pañales

Si compro pañales, entonces compro cerveza

Análisis de asociaciones

Pañales y cerveza. Ficción y leyenda para ilustrar el análisis de transacciones

El poder de los datos



Análisis de asociaciones en transacciones 
de tarjetas de crédito

   a. La revolución de los datos masivos. Pag. 160

El poder de los datos

65.000 millones 
transacciones

1.500 M titulares

Compra gasolina 16:00 
compra comestibles o 

restaurante a lo largo de 1 
hora (35-50 dolares)

Acción: Cupones 
de oferta, …



Fuente:  Big Data. La revolución de los datos masivos. Pag. 161

Expedientes médicos varias años
Para reducir la tasa de reingresos

aflicción mental como 
“depresión” 

aumentaban los 
reingresos en 1 mes

Acción:  Intervención 
después del alta

Mejora salud mental y 
física

Análisis de asociaciones: Salud

El poder de los datos



Fuente:  Big Data. La revolución de los datos masivos. Pag. 77

v

Descubrimiento:  Cremas 
sin perfume al tercer mes. 
Dos docenas de productos
Predicción de fecha parto

Modelo de predicción de 
clientes embarazadas por 
medio de sus patrones de 

compra. 

El poder de los datos

Análisis de transacciones 

Acción: Envío de 
cupones para cada fase 

del embarazo

Disculpas Empresa. 
Disculpas del padre, 

confirmación del embarazo 
de la hija

Enfado de un padre: Su Hija 
recibe publicidad de productos 

para embarazadas



Target (cadena de grandes almacenes) 
que utiliza el análisis de transacciones y 
asociaciones. 

Fuente:  Big Data. La revolución de los datos masivos. Pag. 77.  

Unos días después el director llamó al padre para 
disculparse.  
Respuesta conciliadora del padre:  
“He estado hablando con mi hija –dijo el padre–

Resulta que en mi casa han tenido lugar ciertas 
actividades de las que yo no estaba del todo 
informado. Mi hija sale de cuentas en agosto. Soy 
yo el que les debe una disculpa”. 

Análisis de transacciones: 
Un chivo expiatorio

El poder de los datos



Greg Linde (1997) propuso un 
sistema de recomendaciones, 

filtrado colaborativo 
“artículo a artículo” 

Dilema: ¿Lo que los 
clics decían o lo que 

opinaban los 
críticos? 

Críticos y editores literarios
La voz de Amazon (1995)

El poder de los datos
Análisis de transacciones 
Amazon: Sistema de recomendación

Los datos incrementaron tremendamente 
las ventas

Ahora más  de 1/3 de las ventas son 
gracias a las recomendaciones

Fuente:  Big Data. La revolución de los datos masivos. Pag. 69.  



http://elpais.com/elpais/2015/01/29/ciencia/1422520042_066660.html

http://www.sciencemag.org/content/347/6221/536

Banca: Identificación de personas con 
las compras de tarjetas de crédito



Identificación por el número de 
compras

Identificación por el género

Identificación por 
el poder 
adquisitivo

Banca: Identificación de personas con 
las compras de tarjetas de crédito



Discovering Health Topics in Social Media Using Topic Models
Michael J. Paul, Mark Dredze, Johns Hopkins University, Plos One 9(8)

e103408, 2014
doi:10.1371/journal.pone.0103408

Analizando Twitter para medir la Salud 
Pública

Se obtienen 13 grupos coherentes de mensajes correlacionados
- Gripe estacional  (r= 0.689) y alergias (r = 0.810)  
- Ejercicio y obesidad relacionados con datos geográficos, ..

You Are What You Tweet

Un sistema de filtrado de datos de Twitter puede inferir 
aspectos de salud analizando 144M de tuits (2011-2013)



TFM-UGR (Master Ciencia de Datos): Sentiment 
Analysis For Touristic Attractions: A Case Study 

On The AlhambraAna Valdivia(Sept. 2016)

Turismo – Web 2.0 



Sentiment Analysis For Touristic Attractions: A 
Case Study On The Alhambra

TFM – Ana Valdivia(Sept. 2016)



Sentiment Analysis For Touristic Attractions: A 
Case Study On The Alhambra

TFM – Ana Valdivia(Sept. 2016)



Sentiment Analysis For Touristic Attractions: A 
Case Study On The Alhambra

TFM – Ana Valdivia(Sept. 2016)



Sentiment Analysis For Touristic Attractions: A 
Case Study On The Alhambra

TFM – Ana Valdivia(Sept. 2016)



TFM-UGR (Master Ciencia de Datos):  Uso de 
técnicas de análisis de polaridad y fiabilidad de 

tweets en campaña electoralGabriel Quesada (Sept. 2016)

• Descarga de tweets a través de la REST API de Twitter.
• Los datos se obtienen a partir los #hashtags de los cuatro

principales partidos y sus líderes.
• Período de recogida de datos: del 5 de marzo (tras la

investidura fallida de Pedro Sánchez) hasta el 26 de junio
(Elecciones Generales).

• Número total de tweets obtenidos: 1.593.624 (0,5 GB).



TFM-UGR (Master Ciencia de Datos): 
Identificacion de Armas en Imágenes

DEEP LEARNING 

Librería Caffe: Uso de 
algoritmo Faster R-CNN

Roberto Olmos (Sept. 2016)



Salud
Redes sociales como fuente de datos 
Industria, comercio, banca, …  
Ocio y cultural (Ej. Recomendaciones) 
Política, Bien social (Social good)

Impacto en la sociedad



http://www.elmundo.es/elmundo/2013/09/03/navegante/1378243782.html

Gran Impacto en la Sociedad y presencia 
en los medios de comunicación

http://www.elmundo.es/elmundo/2013/09/03/navegante/1378243782.html


http://economia.elpais.com/economia/2013/09/2
7/actualidad/1380283725_938376.html

La demanda de 
profesionales formados en 
Ciencia de Datos y Big Data
es enorme.

Se estima que la conversión de 
datos en información útil 
generó un mercado de 132.000 
millones de dólares en 2015 y que 
se crearán más de 4.4 millones de 
empleos. 

España necesitaba para 2015 más 
de 60.000 profesionales con 
formación en Ciencia de Datos y Big 
Data.

Impacto Económico

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

KNIME (o Konstanz Information Miner) es una plataforma 
de minería de datos que permite el desarrollo de modelos 
en un entorno visual. KNIME está desarrollado sobre la 
plataforma Eclipse y programado, esencialmente, en java.

Fue desarrollado originalmente en el departamento de 
bioinformática y minería de datos de la Universidad de 
Constanza, Alemania, bajo la supervisión del profesor 
Michael Berthold. En la actualidad, la empresa KNIME.com 
GmbH, radicada en Zúrich, Suiza, continúa su desarrollo 
además de prestar servicios de formación y consultoría. 

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Eclipse_(software)
http://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n_Java
http://es.wikipedia.org/wiki/Bioinform%C3%A1tica
http://es.wikipedia.org/wiki/Universidad_de_Constanza
http://es.wikipedia.org/wiki/Alemania
http://es.wikipedia.org/wiki/Z%C3%BArich
http://es.wikipedia.org/wiki/Suiza
http://es.wikipedia.org/wiki/Consultor%C3%ADa


Weka

• The University of Waikato, New 
Zealand

• Machine learning software in 
Java implementation

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

Herramientas, Lenguajes, Kaggle



KEEL
• University of Granada
• Machine learning 

software in Java 
implementation

http://www.keel.es/

Herramientas, Lenguajes, Kaggle



The Comprehensive R Archive Network

cran.r-project.org/

http://cran.r-project.org/web/views/MachineLearning.html

Sobre los lenguajes de programación (R, Phyton, …). El 
website CRAN

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

http://www.google.es/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&frm=1&source=web&cd=1&cad=rja&sqi=2&ved=0CDAQFjAA&url=http://cran.r-project.org/&ei=KJvdUrfQIurR0QX364CIDg&usg=AFQjCNGkN9-tsdwufHU9DRuaIqxynoKtLg&bvm=bv.59568121,d.bGQ


Sobre herramientas de minería de datos

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

http://scikit-learn.org/stable/



Herramientas, Lenguajes, Kaggle
http://www.kdnuggets.com/



Herramientas, Lenguajes, Kaggle
http://www.kdnuggets.com/2017/09/python-vs-
r-data-science-machine-learning.html

Fig. 3: Snapshot 
of indeed.com Data Scientist job 
ads in USA that also include 
Python and/or R, Sep 2017

Fig. 2: Google Trends, Jan 2012 - Aug 
2017, "Python Machine Learning", "R 

Machine Learning", "Python data 
science", and "R data science".

http://indeed.com/
https://trends.google.com/trends/explore?date=2012-01-01%202017-08-31&q=Python%20data%20science,R%20data%20science,Python%20Machine%20Learning,R%20Machine%20Learning


Es un portal web que 
ofrece 
competiciones, 
tutoriales, actividades 
académicas …

Kaggle: The Home of Data Science 
http://www.kaggle.com/

… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

http://www.kaggle.com/


… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

Kaggle: The Home of Data Science 
Es una muy 
buena 
oportunidad 
para practicar 
en la 
resolución de 
problemas 
reales y la 
adquisición 
de habilidades 
en Data 
Science. 

http://www.kaggle.com/
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Kaggle: The Home of Data Science (2017) 
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Kaggle: The Home of Data Science (2017) 

75

http://www.kaggle.com/


Kaggle: The Home of Data Science 

… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

MNIST data 

http://www.kaggle.com/


… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGEL

Herramientas, Lenguajes, Kaggle
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A KAGGLE competition with a Multiclass and imbalanced 
problem



For this competition, we 
have provided a dataset 

with 93 features for more 
than 200,000 products. 

The objective is to build a 
predictive model which is 

able to distinguish 
between our main 

product categories. The 
winning models will be 

open sourced.

A KAGGLE competition with a Multiclass and imbalanced 
problem



Competición IN-UGR





¿En qué país van  a reservar los 
nuevos usuarios?

https://www.kaggle.com/c/airbnb-
recruiting-new-user-bookings

https://www.kaggle.com/c/airbnb-recruiting-new-user-bookings


Información de la entrega

 Posición 66 (Dic. 15) usando Gradient Boosting

https://buffer.com/

David Gasquez (TFG, 2016) 



… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGEL

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

Competición de Kaggle:
Santander Customer Satisfaction

• Objetivo: crear un modelo que prediga qué clientes no están 
satisfechos

• Premio de 60.000€ entre las 3 mejores soluciones

• Competición activa desde el 2 de marzo hasta el 2 de mayo, 
2016

• Conjunto de datos: 76020 instancias y 371 variables

• Datos públicos 50% 84



… y un buen enlace para comenzar a practicar, KAGGLE

Herramientas, Lenguajes, Kaggle

Antonio Navarro (TFG, 2016): Tenía un 
modelo… ¡que lo habría dejado en la posición 

17 si lo hubiese seleccionado!
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La Minería de Datos 
es una forma de 

aprender del pasado 
para tomar mejores 

decisiones en el 
futuro

Comentarios Finales 



 Aprender de cosas que no 
son ciertas
 Patrones que no representan 

ninguna regla subyacente
 Datos que no reflejan lo 

relevante
 Datos con un nivel de detalle 

erróneo

 Aprender cosas ciertas, 
pero inútiles
 Aprender información ya 

conocida
 Aprender cosas que no se 

pueden utilizar

Hay que evitar los errores comunes

Hay que obtener 
conocimiento útil

Comentarios Finales 



Comentarios Finales 

 Ciencia de datos: Es el ámbito de conocimiento que engloba las 
habilidades asociadas al procesamiento de datos, extracción de 
conocimiento de datos,  incluyendo Big Data.

 Minería de datos: descubrimiento de patrones interesantes en 
una base de datos (usualmente grande).

 Un proceso de  KDD incluye: limpieza de datos, integración, 
reducción de datos,  transformación, minería de datos, evaluación, 
y presentación del conocimiento.

 La minería de datos puede utilizarse sobre una gran variedad de 
fuentes de información (numérica, textos, …). 

 Funcionalidades en Minería de Datos: caracterización, asociación, 
regresión, characterization, agrupamiento, detección outlier, 
tendencias, minería de textos, big data, …



http://economia.elpais.com/economia/2013/09/2
7/actualidad/1380283725_938376.html

Comentarios Finales 

La demanda de profesionales 
formados en Ciencia de Datos y 
Big Data es enorme.

Se estima que la conversión de 
datos en información útil 
generará un mercado de 132.000 
millones de dólares en 2015 y que 
se crearán más de 4.4 millones de 
empleos. 

España necesitará para 2015 más de 
60.000 profesionales con formación 
en Ciencia de Datos y Big Data.

Oportunidades en Big Data y Ciencia de Datos

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



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

“Existe una demanda 
mundial para formar a 4,4 

millones de profesionales de 
la gestión Big Data desde 

ingenieros, gestores y 
científicos de datos”, 

comenta Antón. Sin 
embargo, “las empresas 
todavía no ven en el Big 

Data un modelo de negocio”, 
lamenta. “Solo se extrae un 
1% de los datos disponibles 

en la red”, añade. “Hace 
falta formación y 

concienciación. 

Comentarios Finales 
Una demanda creciente de profesionales en “Big Data” y “Ciencia de 

Datos”

Oportunidades en Big Data y Ciencia de Datos



Bibliografía

 Libros buenos e interesantes:
 http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/15-

books-every-data-scientist-should-read

 Libros gratis:
 http://www.wzchen.com/data-science-books/

 Libro reciente sobre Data Mining:
C.C. Aggarwal, Data Mining, Springer, 2015

92

http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/15-books-every-data-scientist-should-read
http://www.wzchen.com/data-science-books/


INTELIGENCIA DE NEGOCIO 
2018 - 2019

 Tema 1. Introducción a la Inteligencia de Negocio

 Tema 2. Minería de Datos. Ciencia de Datos

 Tema 3. Modelos de Predicción: Clasificación, 
regresión y series temporales 

 Tema 4. Preparación de Datos 

 Tema 5. Modelos de Agrupamiento o Segmentación 

 Tema 6. Modelos de Asociación 

 Tema 7. Modelos Avanzados de Minería de Datos. 

 Tema 8. Big Data
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