O

1994_2014

<5

CURSOS DE VERANO 2014

APROXIMACION PRACTICA A LA CIENCIA DE DATOS
Y BIG DATA: HERRAMIENTAS KNIME, R, HADOOP Y
MAHOUT

Analisis descriptivo

Maria José del Jesus
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Analitica descripfiva

1 Motivacion
o Agrupamiento
0 Reglas de asociacion

O Ejemplos
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Analitica descriptiva

Il Técnicas de MD que permiten extraer conocimiento que nos
permita conocer mejor lo que subyace en los datos

O Clustering

O Segmentacion

O Andlisis de asociaciones
O Andlisis de desviaciones

0 Pueden tener como objetivo
O buscar patrones (sin centrarse en ninguna variable en particular)

O encontrar explicaciones (conocimiento para alguna variable
especifica)
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Motivacion P Un ejemplo

o El virus de la Gripe A pertenece a la

. .. Binds to
famila Orthomyxoviridae y afecta i%‘l’?;g‘;'.'& o
principalmente a aves y algunos , S
mamiferos. £ Avian o human
polymerase
O Sugenoma estd formado por 8 | . ) A\ Avien
genes: | ki

Human or
swine
origin

0 HA (hemaglutinina)

o NA (neuraminidasa) origin.
. Human or
0 NP (nucleoproteina) ) swine origin
, . Swi igi
I Proteinas matrices o estructurales Heps ¢ . ' wine ongim
M initiate
( ) infection)
0 Proteinas no estructurales (NS)
0 Tres genes RNA polimerasa (PA,

PB1, PB2)



tivacion B Un ejemplo

1918 >

‘Spanish influenza’

HIN1 influenza virus

v}

Bird-to-human
transmission of HIN1 virus

. 1 Haemagglutinin
Neuraminidase

AV VAN *

Y AV AV AV AV AN
A AV AV AV AN
WY AYAVAY AW
BYAVAT AT AR
BUAY AT AN

MY AV

All eight genetic segments
thought to have originated
from avian influenza virus

1957
‘Spanish influenza’

H2N2 influenza virus

HZN2 HIN1
avian virus human virus

Reassortment

|

"""""""""""

VAV VAV
BATAVAVAV AN -
B ATATAT AT A
BYATAYAY AN
RV ATATAVAS
B AVAVAS
2 A AN .

Three new genetic segments from
avian influenza virus introduced
(H, N, PB1); contained five
RNA segments from 1918

1968
‘Hong Kong influenza’

H3N2 influenza virus

H3 H2ZN2
avian virus human virus

ARV AVAVAVAVAVIRY. " |
M rr s X
LAY AT AV AV A%
e
RVAVAVAVIR
AT AT A

Two new genetic segments from
avian influenza virus introduced
(H, PB1); contained five
RNA segments from 1918

uns
[
/O

19942014

Next
pandemic influenza

i

Avian virus
or

H3 H3N2
avian virus human virus

K AVAYAVAVAVAV ANE &%

NS AT AN
VAV FEVAN
BYAY, FAVAY

AP AV VAVAR

AT AV AV AN
AT A VA
LA VAN N

All eight genes new or
further derivative of
1918 virus

Copyright © 2006 Nature Publishing Group

Nature Reviews | Drug Discovery
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Motivacion » Un ejemplo

1 Objetivo: Buscar relaciones relevantes entre genes de
diferentes subtipos de virus de gripe A (HINT1, H2N2, H3N2
y HSNT) que faciliten el desarrollo de nuevas terapias

l Tipo de tarea de MD:

Analitica descriptiva, reglas de asociacion,
Descubrimiento de subgrupos

o Para ello
O Se realiza un tratamiento de las cadenas de virus mediante
transformadas de Fourier.
O Se aplican algoritmos de descubrimiento de subgrupos.

C.J. Carmona, C. Chrysostomou, H. Seker, M.J. Del Jesus. Fuzzy rules for describing subgroups from Influenza A
virus using a multi-objective evolutionary algorithm. Applied Soft Computing 13 (2013), 3439-3448.




Analitica descripfiva

1 Motivacion

 Agrupamiento
0 Reglas de asociacion

O Ejemplos
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Agrupamiento » Conceptos bdasicos

o Cluster: grupo o conjunto de objetos

O Similares a cualquier otro incluido en el mismo cluster
O Distintos a los objetos incluidos en otros grupos

1 Clustering (andlisis cluster):
O Identifica clusters en los datos

1 Es clasificacion no supervisada: las clases no estdn predefinidas

O Aplicaciones:

O Como preprocesamiento antes de aplicar ofra técnica de
descubrimiento del conocimiento

O Como ftécnica de descubrimiento del conocimiento para obtener
informacion acerca de la distribucion de los datos
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Agrupamiento P Medidas de distancia y similaridad

O La propiedad mds importante que debe verificar un cluster es que haya
mas cercania entre las instancias que estan dentro del cluster que
respecto a las que estan fuera del mismo

0 ;Qué es la similitud? Si las instancias no estan etiquetadas, ¢como
medir la similitud entre ellas?

(c) Eamonn Keogh, eamonn@cs.ucr.edu
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Agrupamiento P Medidas de distancia y similaridad

O La definicion de la medida de distancia depende normalmente
del tipo de variable:

O Variables intervalares

0 Variables continuas para las que se utiliza una discretizacion: peso,
edad, ...

O Variables binarias/lbooleanas
O Variables nominales/categodricas
O Variables ordinales

O Variables mixtas



Agrupamiento P Medidas de distancia y similaridad

O El caso mads simple: un Unico atributo numérico A
Distancia(X,Y) = A(X) — A(Y)

o En general, atributos numéricos:
Distancia(X,Y) = Distancia euclidea entre X,Y

0 Atributos nominales: La distancia se fija a 1 si los valores son
diferentes, a 0 si son iguales

0 sTienen todos los atributos la misma importancia?
O Sino fienen igual importancia, serd necesario ponderar los atributos



Agrupamiento P Medidas de distancia y similaridad

Distancia de Minkowski:

* M\ _ q _ q _ q
a’(l,])—q\/(|xi1 xj1| +|)cl,2 xj2| +...+|xl,p xjp|)

donde i = (X, Xip +.n0 Xip) YJ = (X1, Xj2, +... Xjp) SON dOs objefos p-dimensionales,
Yy Q €5 un entero positivo

O Sig=1,desladistancia de Manhattan

di,j=lx. -x. l+lx. =x. l+.+lx. -x. |
nojp i T Ip "y

O Sig=2,desladistancia euclidea
O Se pueden utilizar pesos

2 2
d(i,j)= \/W |x —x | +w2|xl,2 xj2| +'"+Wp|xip xjp|
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Agrupamiento P Distintas aproximaciones al agrupamiento

O Algoritmos de particionamiento: Construir distintas particiones y
evaluarlas

o Algoritmos jerdrquicos: Crear una descomposicidn jerdrquica
de los datos

0 Oftros: Basados en densidad, en rejillas, en modelos
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Agrupamiento P Distintas aproximaciones al agrupamiento

Clustering

N

Hierarchical

Partitional

Categorical

Large DB

T~

Agglomerative

Divisive

N

Sampling

Compression
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Agrupamiento » k-means

1 Método basado en particionamiento: Construye una particion de
la base de datos en un conjunto de k clusters que optimice un
criterio de particionamiento

o Idea basica: las instancias se van moviendo entre clusters hasta
que se alcanza el nimero de clusters deseado

O Variantes:
O K-means: cada cluster se representa por el centro del cluster

O K-medoids o PAM (particionamiento alrededor de los medoides): cada
cluster se representa por uno de los objetos incluidos en el cluster.

O Pardmetro de enfrada: N° de clusters (k)

0 Criterio de particionamiento: minimizar la distancia euclidea total
entre cada punto y su representante de cluster mas cercano
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Agrupamiento » k-means

Algoritmo K-Means

1 Seleccidon aleatoria de k puntos (centroides, representantes del
cluster)

0 Repetir hasta que converja

O Asignacion de datos: Cada punto se asigna al centroide mas
cercano

O Re-colocacion de “Ymedias”: Cada cenfroide se reasigna a al
cenfro del grupo (media aritmética de fodos los puntos contenidos)

El algoritmo converge cuando no hay nuevas asignaciones de
datos a clusters
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Agrupamiento » k-means

Algorithm 2.1 The k-means algorithm

Input: Dataset D, number clusters k&
Output: Set of cluster representatives C, cluster membership vector m
/* Initialize cluster representatives C */
Randomly choose k data points from D
5: Use these k points as initial set of cluster representatives C
repeat
/* Data Assignment */
Reassign points in D to closest cluster mean
Update m such that m; is cluster ID of ith point in D
10:  /* Relocation of means */
Update C such that ¢; is mean of points in jth cluster

until convergence of objective function Zf-vzl(argmi n;llxj — ¢ |%)




- BT =
= PATIERNS: |
e A'I' i o ]
[ L =
’-EL\?&E »mms? oy
B gL
= SELW .

* 0"
L 2
¢ .
Y
L 2
Elige 3 * ‘k
centros de 2 ¢ ¢
clusters N
(aleatoriamente) ¢ . ¢ ¢
0‘ L 2 ¢
L 2
L X 2 ‘k3 ¢ L 2




o Tl
_dar e PATTERNS:: | uAn
AN s . |
BRI AT e
“MINING ™
! | 1994_2014

. ¢

Asigna cada

punto al centro * 14 ;
de cluster * ‘
mAs cercano 4 ¢




4
| ==
YA

Y

Mueve cada
centro de cluster a
la media de cada
cluster

'S
O
'S
/7,
® ¢
'S
« © /k?
e Kk TS
'S
e ® oo ¢




,§¢.%ﬁé3rxﬁfnus:ﬁg iun
T s = /()
iMINIﬂG A 2

Agrupamiento » k-means

¢

Reasigna los
puntos mds Y

cercanos a .
diferentes
centros de * . R
clusters
L 2
, * . ‘k
s Qué puntos e ©O 7»
se reasignane & k2 . *
*
L X 2 ¢ 2
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Agrupamiento » k-means

Re-cdlculo de
los centros de
clusters

Y
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Agrupamiento » k-means

Y

Mover los centros
de cluster a las
medias de los
clusters
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Agrupamiento » k-means

Ventajas

O Relativamente eficiente: O(tkn), donde n es #objetos, k es #clusters, y
I es #iteraciones

0 Normalmente, k, f << n

O Con frecuencia finaliza en un optimo local, dependiendo de la
eleccion inicial de los centros de clusters

1 Reinicializar las semillas.

I Utilizar técnicas de busqueda como algoritmos genéticos o enfriamiento
estocdstico

Desventajas

O Solo es aplicable cuando el concepto de media es definible. 3qué
hacer con datos nominalese

O Necesidad de fijar anticipadamente el nUmero de clusters (k)
O Débil ante datos ruidosos y/o con outliers
O Solo indicado para clusters convexos (esféricos...)
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Initial cluster means
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Clusters after convergence
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Agrupamiento » k-means

Color Manager k-Means
File Reader Partitioning

Q)
color_clase Node 3

Scatter Plot

=9

visualizacion datos

r Appender ﬁusm Assigner
Node 8

color_clase
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Spec - Columns: 6

Properties = Flow Variables

| D Colo

| D Coll

| D Col2

| D Col3

| § Cola

| § Cluster |

5.5
5.5
4.4
5

4.6
6.9
6.5
4.9
6.6
5

5.9
6

5.6
5.8
6.2
6.1
6.8
6.7
5.5
6

4.2
3.5
3

3.5
3.2
3.1
2.8
2.4
2.9
2

3

2.2
2.9
2.7
2.2
2.8
2.8
3

2.4
2.7

2

1.4
1.3
1.3
1.6
1.4
4.9
4.6
3.3
4.6
3.5
4.2
4

3.6
4.1
4.5
4

4.8
5

3.8
5.1

0.2
0.2
0.2
0.6
0.2
1.5
1.5
1

1.3
1

1.5
1

1.3
1

1.5
1.3
1.4
1.7
1.1
1.6

Iris-setosa

Iris-setosa

Iris-setosa

Iris-setosa

Iris-setosa

Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor

cluster_2
cluster_2
cluster_1
cluster_2
cluster_1
cluster_0
cluster_0
cluster_2
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0
cluster_0

s s Iei ical luctar 0
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Analitica descripfiva

1 Motivacion

O Agrupamiento

CIReglas de asociacion

O Ejemplos
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Mineria de patrones frecuentes y reglas de asociacion

0 Objetivo: encontrar patrones (propiedades comunes) que
comparten subgrupos suficientemente grandes del dataset

O Mineria de patrones frecuentes e induccion de reglas de
asociacion

O Mineria de secuencias frecuentes

O Mineria de grafos/drboles frecuentes

1 Ejemplo clasico: andlisis de cestas de mercado

O Enconftrar regularidades en el comportamiento de compra de
clientes

O Identfificar productos que se compran juntos analizando registros de
compras anteriores

O ElnUmero de patrones potenciales es alto
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Reglas de asociacion

I Regla de asociacion: describe en forma de regla una relacién de
asociacion o correlacion entre conjuntos de items

o Algoritmos de extraccidn de reglas de asociacion:

O Dada una base de datos de transacciones, donde cada transaccion es una
lista de items

O Objetivo: encontrar todas las reglas que co-relacionen la presencia de un
conjunto de items con otro conjunto de items

Si un cliente compra pan y vino, probablemente comprard tambien queso

0 Areas de aplicacién:

O Andlisis de cestas de mercado O Click stream analysis
O Control y mejora de calidad O Andlisis de enalces web

O Deteccidn de fraudes
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Reglas de asociacion » Conceptos bdsicos

o Transaccion:

Formato relacional Formato compacto
<Tid, item> <Tid, itemset>

<1, item1> <1, {item],item2}>

<1, item2> <2, {item3}>

<2, item3>

= [tem (o arficulo) : elemento individual
= [temset (0 conjunto): conjunto de items/articulos

=  Soporte de un conjunto |: n° de fransacciones conteniendo |
= Soporte minimo m. : umbral de soporte
= Conjunto frecuente: con soporte = m,

0 Los conjuntos frecuentes representan conjuntos de articulos que estan
correlacionados positivamente
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Reglcs de asociacion » Soporte y confianza

DadalareglaX =Y
O Soporte: probabilidad de que una transaccién contenga {X & Y}
Frecuencia de patrones con X e Y
O Confianza: probabilidad condicional P(Y | X)
Fuerza de la implicacion X = Y

Marco suporte-confianza: Unaregla X = Y es valida si
O Support(X = Y) =2 minsupp
O Conf(X = Y)2minconf

# transaccion | articulos

Sea el valor minimo para

2000 AB,C confianza y soporte 50%,
1000 A,C A= C (50% 66.6%)
4000  AD C = A (50%, 100%)

5000 B,E,F
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Reglas de asociacion » Algoritmos cldsicos
A priori

O R. Agrawal, R. Srikant. Fast algorithms for mining association rules. In:
Proc. 20th Int. Conf. on very Large Databases (VLDB 1994), pp. 487-499.

Eclat

O M. Zaki, S. Parthasarathy, M. Ogihara, W. Li. New algorithms for fast
discovery of association rules. In: Proc. 3rd Int. Conf. on Knowledge

Discovery and Data Mining (KDD’97, Newport Beach, CA), pp. 283-296.
AAAI Press, Menlo Park (1997)

FP-Growth

O J. Han, H. Pei, Y. Yin. Mining frequent patterns without candidate

generation. In: Proc. Conf. on the Management of Data (SIGMOD’00,
Dallas, TX), pp. 1-12. ACM Press, NewYork (2000)

OPUS based algorithm

O G. Webb, Efficient search for association rules. In: Proceedings of

International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 2000:
99-107
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Reglas de asociacion » Apriori

Idea general.
0 Encontrar conjuntos de items (itemsets) frecuentes

O Generarreglas de asociacion fuerte a partir de los itemsets frecuentes

transaction

database Frequent item sets (with support) Principio A priori:
1 {a.d, e} (minimum support smin = 3) cualquier '
2:{b,c,d} O items|1 item|2 items |3 items subconjunto de
3:{a,c, e} B: 10 |{a}: 7 {a,c}:4|{a,c,d}: 3 un itemset
4:{a,c,d,e) {b}:3 |{a,d}: 5|{a,c,e}: 3 frecuente debe
5:{a,e) {c}: 7T H{a,e}: 6({a,d,e}: 4 ser frecuente
6: {a,c,d) {d}:6|{b,c}:3
7:{b, c} {e}: 7 |{c,d}: 4
8:{a,c,d,e) {c,e}: 4
9:{b, c, e} {d, e} 4

10: {a,d, e}
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Reglas de asociacion » Apriori

Esquema general del algoritmo

O Generar itemsets candidatos
o Podar aqguellos que no son frecuentes

Al final utiliza los itemsets frecuentes para generar las reglas de
asociacion

En el proceso de bUsqueda de itemsets frecuentes se aplica el
principio de poda:

Si existe algun itemset “infrecuente”, no hay necesidad de generar
los itemsets que lo incluyan
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Reglcs de asociacion » Apriori

function apriori (B, T, syin)

Conjunto de itemsets candidatos de tamano k

Conjunto de itemsets frecuentes de tfamano k

Comienza con itemsets de famano 1

= prune( £, T', spin);
while F). # () do begin

Determina los frecuentes

E).. 1 := candidates(F},); Crea itemsets de tamano superior
Fiy1 :==prune(Ep 1, T, Smin); Determina los frecuentes
k =k +1;

end;

return U] 1 Fy: Devuelve todos los itemsets frecuentes

end (x apriori *)
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Reglas de asociacion » Apriori

Generacion de los itemsets candidatos de nivel superior

O Unitemset de tamano k se puede generar de k! formas distintas
O La busqgueda se puede reducir asignando a cada itemset un Unico

itemset padre

O El diograma Hasse se convierte en un darbol

N

a b c d e

| ab H ac H ad H ae H bc H bd H be H cd H ce H de

[abc |[ abd || abe |[ acd |[ ace |[ ade |[ bed || bee || bde |[ cde ]

abcdiabceﬁabdeiacde;bcde

a |l b |[ c ld ][ e]

| ab || ac || ad || ae || bc || bd || be || cd || ce || de |

[ abc || abd || abe || acd || ace || ade || bed || bee || bde || cde |

labcd||abce||abde|acde||bcde|

Guide tfo Intelligent Data Analysis. How to Intelligently Make
Mﬂwe of Real Data. Springer 2010 |abcde|
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Database D itemset|sup. I |litemset|sup.
TID |Items CI {1} > )i 13 =
1001 3 4 23 3 = 2
200|235 | ScanD | (33 3 =3 5
300(1235 {4y 1 = >
400|2 5 (5} 3

: C, [itemset| sup C, |ltemset

L, itemset| sup {1 23} 1 Scan D {1 2}
{13 | 2 (13 | 2 | - {13}

{2 3} 2 [« {1 5} 1 {1 5}

{2 5} 3 {2 3} 2 {2 3}
(35 | 2 {25} | 3 {2 5}

{3 5} 2 {3 5}

C, |itemset ScanD  L; |itemset|sup

{2 3 5) " [{235}] 2
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Reglas de asociacion » A priori » Generacion de reglas

& Una vez disponemos de los conjuntos frecuentes basta calcular la
confianza y anadir las reglas que cumplan con los umbrales

MiNiMos

Base de datos  Conjunto frecuente

TID |ltems itemset| sup Si los valores minimos son
100(1 34 {235} 2 50%, entonces:
2001235 2,3 ->5[50,100]
300(1235 2,5 ->3[50,66]

40012 5 35 -> 2 [50,100]

2 ->3,5[50,66]
3->2,5[50,66]
5->2,3[50,100]
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Reglas de asociacion » A priori

= Soporte minimo:
O Alto = pocos conjuntos frecuentes
= pocas reglas validas que ocurren con frecuencia
O bajo = muchas reglas validas que ocurren raramente

= Confianza minima:
O Alta = pocasreglas, pero todas “casi ciertas [ogicamente”
O Baoja = muchas reglas, pero muchas de ellas muy inciertas

= Valores tipicos: soporte = 2-50 % confianza = 70-90 %
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Reglas de asociacion » A priori

4000 . T

" minconf=90% ——

‘- minconf=80% ---x----
3500 ‘l minconf=70% ----x----

'. minconf=60% g
3000 i

|'! minconf=50% --#-—-
\

2500

2000

1500

1000

Number of association rules (k)

500

Minsup (%)
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Reglas de asociacion » A priori

Runtime (s)

50
45
40
35
30
25
20
15
10

T minconf=90% ——
i-. minconf=80% ---x---
ii minconf=70% ----x---- |
| minconf=60% g
E““ minconf=50% --=-- _

Minsup (%)
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Reglas de asociacion » Otras medidas de calidad

O Piatestky- Shapiro 1991: X2 Y no es intferesante si

support(X — YY) ~ support(X) x support(Y)

O Lift/Interest Interest(X,Y) =

1 leverage(X = Y) = support(X = Y) — support(X) x support(Y)
support(X) x (confidence(X = Y) — support(Y))
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Reglas de asociacion

Column Filter Apriori
File Reader  Partitioning Ay-ianer
= e
e 0
g — =9 =9
€9 =9 discretizar eliminar_columnas Node 6

iris hold-out



Analitica descripfiva

0 Motivacion
O Agrupamiento

0 Reglas de asociacion

L Ejemplos



Linea de negocio objetivo:

Home equity line of credit

Alternativas de mejora:

0 Bajar el interés
O Sereduce el beneficio
O Clientes existentes cambian al
nuevo interés 2 baja + el beneficio
O Atrae clientes “desleales”

Diferentes campanas publicitarias directas no consiguen los
resultados esperados
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Un caso de estudio: Bank of America

1. Identificando la oportunidad de negocio

Puntos clave determinados por los expertos:

& Individuos con ninos en edad escolar quieren pedir prestado
en contra de su garantia hipotecaria para pagar facturas de
maftricula

O Individuos con ingresos altos variables quieren utilizar su
garantia hipotecaria para suavizar “altibajos” en ingresos



Un caso de estudio: Bank of America

2. Aplicando Mineria de Datos (Hyperparallel - Yahoo)

Datos de 42 sistemas jCon informacion desde 1914l

1 Arboles de decision

O Objetivo: Obtener reglas para clasificar los clientes respecto a si
responderdn a la oferta o no

O Resultado: Se etiquetaron nuevos posibles clientes

0 Busqueda de patrones secuenciales

O Obijetivo: Descubrir la secuencia de eventos que preceden
habitualmente a solicitudes con éxito en el pasado

O Resultado: Se determind cudndo un cliente era mds susceptible de
confratar un crédito de este tipo
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Un caso de estudio: Bank of America

2. Aplicando Mineria de Datos (Hyperparallel - Yahoo) (l)

1 Agrupamiento

O Objetivo: Segmentar los clientes en grupos con caracteristicas
similares

O Resultados: 14 grupos, de los cuales los expertos seleccionan uno:

0 39% de los individuos del grupo tienen cuentas personales y de
empresa

o Incluye mas de Y4 de los clientes etiquetados como susceptibles
de aceptar la oferta

¢, Se usaria este producto para comenzar un negocio?
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Un caso de estudio del Bank of America

3. Actuando sobre los resultados

O Se lanza una campana de investigacion de mercado
que confirma la hipotesis

)

O Se cambia el mensaje de la campana:
Utiliza el valor de tu casa para enviar los ninos al colegio

Ahora que fu casa esta vacia, utiliza fu garantia hipotecaria paro
hacer lo que siempre quisiste hacer

4. Midiendo los resultados

La respuesta de las campanas de publicidad
pasd de un 0.7% a un 7%
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Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

Andlisis de medios sociales en
aplicaciones reales

0 Gestion de crisis (fsunamis, huracanes,
terremotos,...)

1 Objetivo: proporcionar asistencia
eficiente en funcion de la informacion
de que se disponga

1 Herramientas de colaboracion abierta
distribuida (crowdsourcing) como
twitter, ushahidi, sahana

@)Ushahidi @S%W
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Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

I Objetivo: Ayudar a organizaciones humanitarias a recoger,
visualizar y actuar sobre peticiones de ayuda humanitaria

0 Es un sistema de coordinacion de respuesta a eventos

O Es una forma facil, eficiente y abierta de hacer mdas efectiva la
comunicacion y coordinacion de fuentes de informacion (entre
ellas sociales) y heterogéneas

O Integra y analiza informacion distribuida mediante algoritmos de
MD
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Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

1. Recoger
Report An Incident
Tithe: Category: Priority:
F ood - ! Mghent) w
Report Description:

Select a location: ttude 52 S0e0eeTs) 7006 longitude 1 290044047541 7)

[

ACT allows simplified crowdsourcing of

resource requests.
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Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

2. Analizar y visualizar

ACT provides an at-a-glance breakdown of
resource availability and distribution.




un

o e e
e e PATTERNS:; —
m“g - ME i i;nu I I
ARG e =
e § Mnﬂ[;;w;'s ]
5 2EL - A 9942014

Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

3. Responder

ACT provides an at-a-glance breakdown of
resource availability and distribution.
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ANALYSIS

Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

¥ @

ACT allows you to easily visualize the changes in needs of a population
based on Twitter activity.
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Para finalizar un caso de estudio en medios sociales

ASU Rastreador de coordinacion Arizona State
University

%‘an t co PJnAeKf Syria Homs a powerful yhegz

ACT uses automated pattern recognition to cluster activity on Twitter that

indicates the need for resources in different areas.
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