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OBJETIVO



Objetivo

Dar a conocer los conceptos centrales
vinculados a la ciencia de datos: principios,
metodologias, técnicas, algoritmos, roles,
herramientas de ciencia de datos...



INTRODUCCION



Introduccion

Informacion adecuada, en el lugar y momento

oportuno
lIn(:rementa la Efectividad

“Torturar los datos hasta que ellos confiesen”

\ 4

CD/MD

Molina, Félix Luis Carlos. 2002
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Conocimiento
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Angeles Maria del Pilar. 2019



Introduccion

“Proceso no trivial de identificar
patrones validos, novedosos,
potencialmente utiles y, en ultima
Instancia, comprensibles a partir de los
datos”

Metas:

® Procesar automaticamente grandes cantidades de datos.
® Identificar patrones significativos y relevantes.

® Presentar los modelos como conocimiento innovador y apropiado para satisfacer

las metas del usuario.

yyyyyyyyyyyyyyyyy



Introduccion

Inteligencia de Negocio

e Es el conjunto de procesos,
metodologias, estrategias, aplicaciones y
tecnologias que facilitan la obtencion ‘
rapida y sencilla de todos los datos , N
generados por una empresa para su
analisis e interpretacion, de manera que '
puedan ser aprovechados para la toma i !
de decisiones y se conviertan en ""'e' e ]
conocimiento para los responsables del EK A‘k i k
negocio. LY ‘ '

e BI, es analizar los datos histéricos para
comprender lo que paso. En algunos
casos permite entender una tendencia.

Cordero Victor. 2020



Introduccion

DS es un conjunto de S =

principios fundamentales —_— L
que apoyan y guiania (T S TR
extraccion de informacion L __

y conocimiento a partir de science/[T Statistics
los datos; incluye diversas Data

metodologias, técnicas,
algoritmos y herramientas
que facilitan el
procesamiento avanzado y
automatico de los mismos;

permitiendo identificar [] omains / E USINESS

informacion relevante y K | El
estratégica, que a simple NnoOWIEdQE

vista no es detectada.

Science

Software Traditional

Development Research



Introduccion

“El Big Data es el analisis
masivo de datos. Una
cuantia de datos, tan

sumamente grande, que

las aplicaciones de
software de

procesamiento de datos
qgue tradicionalmente se

venian usando no son

capaces de capturar,
tratar y poner en valor en

un tiempo razonable.”

https://www.masterbigdataucm.com/que-es-big-data/1

DEL BIG DATA

Herramientas

Apache MongoDB Cassandra
Hadoop Apache Spark Lenguaje R
Elasticsearch  Python Apache Drill
Apache Storm Apache Oozie
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Introduccion

* No toda la ciencia de datos es Big Data.

* No todo el Big Data es ciencia de datos.

PO s Ciencia de

. : e Analisis de  Analisis de

Big Data il analisic Big Data Small Data f‘!ﬂ n’?s’
Mineria de

datos

Big Data y Ciencia de Datos

Hernandez Orallo José. 2018



Ciencia de Datos

Hernandez Orallo José. 2018



CIENCIA DE DATOS



Ciencia de Datos

e Campo inter/trans disciplinar que involucra

e Métodos cientificos
e Procesos
e Sistemas

Para extraer conocimiento o

mejorar el entendimiento de los datos (estructurados o
no)

* |nvolucra diversas disciplinas para los diferentes
tipos de analisis, como:
— Mineria de datos
— Aprendizaje Automatico
— Estadistica computacional

Angeles Maria del Pilar. 2019



Ciencia de Datos

e Data Science es laresolucion a los problemas
de negocios/organizaciones a traves de las
matematicas, la programacion y el método
cientifico que implica la creacion de hipotesis ,
experimentos y pruebas a través del analisis de
datos y la generacion de modelos predictivos.

 Esresponsable de transformar estos problemas
en preguntas bien planteadas que también
puedan responder a la hipotesis inicial de una
manera creativa. Tambiéen debe incluir la
comunicacion efectiva de los resultados
obtenidos y como la solucion agrega valor a la
Empresa/Organizacion

Vazquez Favio. 2019






Proceso de KDD

Integracion v
.F ______ recopilacién

I Almacén de datos

Limpieza. transformacion.

In te rac tivo I======= - ,,— exploraciéon vy seleccion
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e |
| 3
It t . : | — = = — — — — Mineria de Datos
erativo :
| ++
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HERNANDEZ ORALLO, J. y otros. 2004



1. Integracion y Recopilacion

Almacén
de Datos

Integraciony]| |

Recopilacion

Fuentes Internas
Fuentes Internas ‘
Fuentes

Externas

» Datos o fuentes de informacion
en bruto.




2. Filtrado Datos

Alimacén
de Datos

Limpieza,
Transformacion,
Exploraciony
Seleccion

\ 4

|‘u’i5ta minable \

* Eliminar datos redundantes vy filtrar los de
mejor calidad para el proceso de minado.




3. Mineria de Datos

. Patrones
Algoritmos
1ct: ToF , i (1" aproximacion
Vista minable de Mineria |
al modelo)
de Datos

e Crear un Modelo aplicando Técnicas vy
Algoritmos de MD para extraer Patrones.

4




4. Interpretacion y Evaluacion

- Limpieza,

lntegra cion y Transformacion,
Exploracion y

— Recopilacion Seleccion
Fuentes
Externas

S—_

Fuentes Internas

Vista minableJ

Traning Test
\ / - Algoritmos
de Mineria
Precision Evaluacién e de Datos
| | Interpretacion
Coste
\L Patronesy
Errores Modelos
— lanteamiento

del Modelo a
aplicar




5. Difusion, Uso y Monitorizacién

Finalidades:
® Acciones basadas en la observacion del modelo y sus

resultados.

® Aplicacion del modelo a diferentes conjuntos de datos.

e Difusion vy aplicacion del modelo

— Integrar al know-how de la organizacion.




Metodologias de Ciencia de Datos

Metodologia indica cdmo encarar un Proy: fases, tareas y como llevarlas a cabo



Catalyst
P3TQ

(Product, Place,
Price, Time,
Quantity)

Pyle D. 2003
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Oportunidad Prospectiva Definido

Estrategico

y

Recursos humanos Descubrimiento de datos

Entrevistas Definicion desarrollo

P3TQ Mapeo conceptual

Casos de negocio Modelado sistémico

Perfil de presentacion Niveles de gestion

Marco de situacion Flujos primarios
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Comunicacion de resultados

Modelado de
Explotacion de
Informacion (Mill)




- . - =,

Fa \ .-"r‘. "\
/ .. \, ..

{ Comprension del / Comprension de

Negocio 4 v los Datos

g
\
|
|

‘5
1
1 ™
Y
s . - — .".
- - o
— -
— - 4
\ - - .
i — ':.__ s - - A ’_r’ T,
S =
= \ e "
—

-
-

s/ .
==———=——1 [ Preparacionde

| }
\ losDatos |
Datos

%
\
-
/
.

Chapman P. y otros. 2000



MoProPElI

Martins S. y otros. 2014

Gestion Desarrollo
Iniciacion del b Entendimiento del
proyecto dominio
2=
Planificacion del Entendimiento de los
proyecto A datos
Soporte 1 Modelado
Gestion del control y | L. Preparacion de los
calidad datos
Gestion de la T iy
Implementacion
Entrega ¢
Evaluacion y

Presentacion




Scrum-DM

‘ * item1 — Taskl

-
& gSea
- ‘=

Product Team

=

* [tem ;l-TaskZ
Product

Backlog —=ap

Sprint Backlo
S

ltem1-Taskl

____H' il

Understanding ¢ ltem1-Task M

Business Data
Understanding Preparation

Final Release

s [teml

Nameeta Raj, “CRISP-DM the Scrum Agile way. Why not!”, 2018



Operate &
Optimize

Data Preparation Knowledge Deploy Monitor

Model Building Transfer Maintenance Prep.  Optimize Operation
Readiness check Model Evaluation QA Validation  Transfer to Support  Support Users
Business Understanding Deployment Definition Launch Governance
Data Understanding Test & Operation Strategy

IBM. 2015



eam Data Science Process (TDSP

Data Science Lifecycle

Transform, Binning
Temporal, Text, Image
Feature Selection

Feature
Engineering

Algorithms, Ensemble
Parameter Tuning Model

Retraining Training

Model management

Modeling

Cross Validation Model
Model Reporting

i Evaluation

Web
Services

Intelligent
Applications

Business
Understanding

Acquisition &
Understanding

Deployment Customer
Acceptance

Scoring,
Performance

monitoring, etc.

On-Premises vs Cloud

Data Source !
Database vs Files

Pineline Streaming vs Batch
P Low vs High Frequency

On-premises vs Cloud

29\ 71 Eo)al3al=10| 8 Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

VUEL AT Structured vs Unstructured
S]] iy WA Data Validation and Cleanup
Cleaning Visualization

Microsoft. 2020



LOS PROYECTOS DE DS NECESITAN
UN PLAN DE ATAQUE CLARO Y
EFICAZ PARA TENER EXITO

- Comunicacion, para mostrar efectivamente los beneficios a
los ejecutivos ensenando los resultados que se relacionan con
los objetivos de la organizacion.

- Entendimiento de negocio, que solo ocurre a través de |la
interaccion con las partes interesadas del negocio que estan
mas cerca del proceso o problema.

- Planificar y alinear a todos los involucrados con el alcance y
el plan del proyecto.

- Una lista de acciones comprobadas que deben considerarse.

Vazquez Favio. 2019



En términos de datos

Una vez realizado el analisis del negocio y definido una estrategia, se plantean los objetivos técnicos
que preguntas/conocimiento se deben responder/descubrir a partir de que datos.

Procesamiento de datos
Preparaciony curado de los datos que permitan el modelado y tratamiento de estos

Exploraciény  Reconocimieniode  Evifuacione

 Fuenlesdedatos Pre-procesamento _ ransformacién Patrones , Interpretacion
I i | | | |
Datos Datos relevantes Datos listos Datos Patrones Evaluacion y
. integrados seleccionados para andlisis  analizados generados entendimiento del
A modelo

.I I' .H

/ \ >

Muestreo y Seleccién  Limpieza de Datos Transformacion de Datos Reportes y Visualizacién

Angeles Maria del Pilar. 2019



Data Mart

Los Data Mart son
subconjuntos de los
DW, es decir que
contienen
subconjuntos de datos
de toda la organizacion
gue son valiosos para
diferentes grupos
especificos de
personas.

Datos

Data Mart 1

Data Mart 2

g_—

A\

Data Mart 3

r.

Data Mart N

DATA
WAREHOUSE

Cordero Victor. 2020



Datos

Data Warehouse

Un DW es un gran repositorio légico de datos que permite el
acceso y manipulacion flexible de grandes volumenes de
informacion provenientes tanto de transacciones detalladas
como datos agregados de fuentes de distintas naturaleza
(Archivos planos, CSV, planillas de calculo, etc).

Un DW proporciona datos generalizados y consolidados en una
vista multidimensional. Junto con una vista generalizada y
consolidada de datos, un almacén de datos también nos
proporciona herramientas de procesamiento analitico en linea
(OLAP).

Cordero Victor. 2020



coleccion de datos N
para el soporte de la toma de decisiones

L]

A
Q, 4

orientada  integrada variante en  no volatil
al negocio el tiempo
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Datos

SISTEMAS INTERNOS
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) ETL DATA
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BUSINESS

/ INTELLIGENCE \

" TOMA DE

DECISIONES

DATA
SCIENCE

https://www.mistralbs.com/definicion

-arquitectura-data-warehous
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https://www.mistralbs.com/definicion-arquitectura-data-warehouse/

TIPOS DE DW

- Procesamiento OLAP.

- Mineria de Datos.




DATA WAREHOUSE — ARQUITECTURA

‘ Presentation tools J

Data provision

OLAP, Data Mining, EIS,
Simulation, Forecasting etc.

Data
repository

Datamart

Metadaten
repository

Core Data Warehouse

J

Data warehouse management

Staging area

’ External data sources Internal data sources \

. -

Cordero Victor. 2020



DATA WAREHOUSE — ARQUITECTURA

Capa 3- Explotacion
de Datos

Integrar Datos —

Capa 2-
Almacenamiento

= Capa 1- Recoleccion

(Vp)
@)
R
(O
©
(40]
e
Q
>

Cordero Victor. 2020



DATA WAREHOUSE — Cubo de Datos

OLAP Dice

Revenue from
Health sales of health
ea . .
insurance insurance via
branch sales in
2016
Motor t . )
insurance 3
e
P
. o
Life
insurance

Sales channel

Online  Customer  Branch
Shop hotline trade

Cordero Victor. 2020



OLAP vs MD
OLAP Mineria

L Cuadl es el promedio de ¢Cuales son los mejores
accidentes entre los fumadores y vaticinadores para los
los no fumadores? accidentes?

¢ Cual es el promedio de la ¢ Dejara X la compania?
factura de teléfono de mis ; Qué factores afectan a las

actuales clientes vs. mis dimisiones?
exclientes?

¢ Cual es el promedio de

compras diarias entre los
usuarios de tarjetas de crédito
robadas y usuarios legitimos?

¢ Qué patrones estan asociados
al uso de tarjetas de crédito
fraudulentas?




Datos

Mis datos son valiosos para mi (in — in).
= Datos internos Utiles para la organizacién.
®= |nteligencia empresarial clasica... Vuchas oport

Esos datos son valiosos para mi (out — in).
= Datos externos Utiles para la organizacion.

= Medios sociales, Internet, datos abiertos, ... Muc!

Mis datos son valiosos para otros (in = out).
= Datos internos utiles para otras organizaciones.
= Mis datos tienen utilidad para otros, ... Vucha:

Esos datos son valiosos para otros (out = out).
* Datos externos utiles para otras organizaciones.

dSs Oport

= Estos datos tienen utilidad para otros, ... (Centifico

Creando datos (& — out).

= (Coleccionar datos que pueden tener valor. |Lmips

Hernandez Orallo José. 2018



Datos

Datos de telecomunicaciones
= Valioso para comerciantes, trafico,
ayuntamiento, policia...
Otros datos de geolocalizacion(Flickr,
Instagram, Wikiloc, ...)
= Valioso para agencias de viaje...

Datos en consumo de energia

= Valioso para anuncios de television...
Datos del transporte publico (bus, metro,
tren, taxi, trafico, ...)

= Valioso para turismo, consumo,

contaminacién, comercio...

Datos de redes sociales.

= Valioso para casi todo...

* Datos de uso de tarjetas de crédito
= Valioso para comercios, ayuntamientos, ...

* Datos de policia
* Valioso para aseguradoras, agentes
inmobiliarios, ...
» Datos comerciales (Amazon, Ebay,
segundamano.es, ...)
* Valioso para salud, demogiafia,
sociologia...
» Datos climatolégicos
= Valioso para comercios.

* Datos de busquedas web.
= Valioso para casi todo.

Hernandez Orallo José. 2018



Modelos y Tareas

Segmentacion

Descriptivos Asociacion
Mineria Dependencia
de Datos
Clasificacion
Predictivos l
Prediccion

Regresion




Tareas y Técnicas de MD

Descripcic’m Técnicas estadisticas (media, moda, mediana, desviacién
estandar, minimo , maximo, rango, correlaciones)y graficas,
algoritmos genéticos

lasifi ion Redes neuronales (back propagation), arboles de decisién

C asiticacio (ID3, C4.5, C5.0, CART), k-nn (k vecinos mas cercanos),
naive bayes, técnicas estadisticas

i ' A Técnicas estadisticas (regresién lineal simple, correlacion,

Estimacion regresion multiple), arboles de decision, k-nn, redes [?;.
neuronales

Prediccion Técnicas estadisticas, redes neuronales, arboles de decision,
k-nn, algoritmos genéticos

Agrupacién Jerarquico, K-nn, K-means, Red Kohonen, Fuzzy C-means

(Clustering)

Asociacion Apriori (all, some, dynamic some), GRI, FP Grow

Angeles Maria del Pilar. 2019



Algoritmos de MD
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Modelos, Tareas y Técnicas de MD

Nombre

PREDICTIVO

DESCRIPTIVO

Clasificacion | Regresion

Agrupamiento

Reglas de

ASOC1ACION

Correlaciones/
Factonzaciones

Redes neuronales

v

v

Arboles de decision ID3, C5.0

Arboles de decisiones CART

Otros arboles de decision

AURN RN AN

v
-

Redes de Kohonen

q <

Regresion hineal v logaritmica

Regresion logistica

Kmeans

Aprion

Naive Bayes

Vecinos mas proximos

Andlisis factonal vy de
componentes principales

Twostep, Cobweb

Algorimos  genélicos vy
evolutivos

Maquinas de vectores de
soporte

CN2 rules (cobertura)

Andlisis discriminante
multivanante

Angeles Maria del Pilar. 2019



Ciencia de Datos

P_erfilgs en la
ciencia de datos

Data Scientist Data Analyst Data Engineer DevOps Specialist
Machine Learning Engineer PO, PM Scrum (Agile) Data Architect

Web server (Java, JS,
Python, JSP, ASP,NodeJs)

Front-End Dev Back-End Dev Graphic Designer m
wWeb (JS, CSS, HTML)

Software Eng



Ciencia de Datos

P_erﬁle_s en la
ciencia de datos

DWH
Cluster
Nube .-

4

- Data Analyst

- - -

Modelado

Data Engineer Data Analyst Data Scientist

- Data Engineer DevOps Data Scientist ML Engineer
- Back-End

- Soft-Eng

]

e i i i S S PO, PM

Despliegue

Data Scientist
Front-End
Back-End

Monitoreo

DevOps
Data Engineer
Data Scientist

Vazquez Favio. 2019



Ciencia de Datos

 Arquitecto de datos

Verifica recursos de infraestructura, personal, tipo de integracion, tipo
de analisis, cantidad de datos, tiempo de respuesta, tipo de informacion
y legislaciones que se deben cumplir segun el sector.

Determina qué sistemas de gestion de datos son apropiados segun la
estrategia de negocio.

Propone software, hardware, middleware que permitan la
implementacion de la solucion.

Angeles Maria del Pilar. 2019



Ciencia de Datos

* Ingeniero de datos

Los ingenieros de datos a menudo luchan con problemas asociados con
la integracion de bases de datos y conjuntos de datos no estructurados
y desordenados. Su objetivo final es proporcionar datos limpios y
utilizables a quien lo requiera.

Elingeniero debe tener una comprension clara de como es el ciclo le
vida de los datos y adecuarlos para reducir el componente de error
humano.

Los ingenieros de datos limpian, preparan y optimizan los datos para el
consumo.

Una vez que los datos se vuelven utiles se entregan a los cientificos de
datos.

Angeles Maria del Pilar. 2019



Ciencia de Datos

e Cientifico de datos

Es una persona formada en ciencias matematicas y computacionales con
experiencia en cierta area de negocio o conocimiento que puede
identificar que algoritmos y parametros de analisis son los adecuados
segun la informacion con la que se cuenta para lograr ciertos objetivos.

Ademas debe ser el enlace entre |la estrategia de negocio, los métodyps
cientificos, su interpretacion y aplicacion para lograr dichos objetivos.

Deben identificar que tarea es la mas conveniente y por cada tarea que
técnica es la mejor, si no existe una, entonces disenar y programar
algoritmos que se ajusten a los datos y proporcionen el modelo
matematico requerido.

Pueden realizar una variedad de analisis y técnicas de visualizacion para
comprender verdaderamente los datos y, eventualmente, contar una
historia, realizar predicciones o descubrir conocimiento a partir de los

datos.

Angeles Maria del Pilar. 2019



Ciencia de Datos

Habilidades
Q de los cientificos

oz de datos

Entendimiento Matematica,
de Negocio calculo, algebra Estadistica

Linea de
Comando Programacién  Resultados

Vazquez Favio. 2019



Lenguajes y Herramientas

Soup of Desired Technical Skills Mentioned in some Data Scientists Job Ads

Azure

Mathematica  Tableau Splunk SPL

Scala Java SparkML
ave Python <l
Pig SQL R Perl  Linux
C
o Matlab GAS Hadoop

Octave

Ruby Excel Julia
AWS




Lenguajes de programacion

® - <

python”

G GNU Octave ‘

SD|‘._JIi-DFI5




Lenguajes de programacion

Python

es un lenguaje de programacion ?
Interpretado, orientado a

objetos y de alto nivel con python”
semantica dinamica.

Vazquez Favio. 2019



Lenguajes de programacion

R R

es un lenguaje y entorno
para computaciony
graficos estadisticos

Vazquez Favio. 2019



Lenguajes de programacion

0% 20% 40% 60%
Python 76.3%
R 59.2%

saL
Jupyter notebooks
TensorFlow
Amazon Web services
Unix shell / awk
Tableau
/o
NosCL
MATLAB/ Octave
e
Hadoop/ Hive/Pig
Spark / MLIib
Microsoft Excel Data Mining

Vazquez Favio. 2019



Herramientas de MD
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Interfaz Grafica de Usuario

&) Weka GUI Chooser - m] X

Program Visualization Tools Help
Applifations
[ & i
ADIOME

The University Expanm sries
A of Waikato -
w .
KnowledgeFlow
Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.4
(c) 1999 - 2019 "
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand |~

eS|

Preprocess

Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

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



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

Aplicaciones

Educacion

Agricultura

Paso de fronteras

Energia eléctrica

B

PLN en diferentes ambitos

Proc. de imagen en diferentes ambitos



Educacion

* Problemas:

— Calidad académica Estrategias Yy

— Desercidn Metodologias de
— Reprobacion » anticipacion a
— Retraso estudiantil Eventos

— Bajos indices de ‘

eficiencia

EDM



Beneficios MDE

— Deteccion temprana de:
Objetivo e Casos criticos de desercion.

Pedagogico e Retencidn de alumnos destacados.
e Intervencion de areas con altos indicadores de reprobacion.
— Mejorar la distribucion de recursos :
Objetivo e Optimizar la adjudicacion de becas y capacitaciones.
Comercial e Adquisicion bibliografica.

— Detectar y potenciar intereses por carreras 0 cursos especificos.

— |mpresion objetiva, basada en el desempeno del alumno:
 Promedio de calificaciones.
e Uso de los recursos bibliograficos para su plan de estudio.
Objetivos e Participacion en proyectos institucionales y en ayudantias.

de Gestion .
— Informar anticipadamente sobre:
e Comportamiento académico.
e Capacitaciones especiales.
e Deudas.



Ambito Educativo

“Aplicacion de Técnicas de Mineria de
Datos al andlisis de situacion y
comportamiento académico de alumnos
de la UGD”

Objetivo

 Determinar patronesy relaciones entre datos de la
trayectoria académica de los alumnos de la UGD
utilizando técnicas de Mineria de Datos (MD).

— Demas integrantes
e Roberto Suénaga, Luciano Duarte ..



Preparacion, Pruebas y Desarrollo

Herramientas
Utilizadas

The University %
. of Waikato Q W =




1. Integracion y Recopilacion de Datos

Tabla: Alumnos Tabla: Aprobacion
Tabla: Asistencia Alumnos Tabla: Asistencias Generadas
Tabla: Carrera por Alumno Tabla: Carreras
Tabla: CLASE_TIPO Tabla: Clases Especiales
Tabla: Clases por Materia Tabla: Clases Regulares
Tabla: Comisiones Tabla: Comisiones Habilitadas
a) Tabla: Condicion Tabla: Condicion Cursado
Analisis Tabla: Condicion Examen Tabla: Condicion Fichadas
GD Tabla: Condicion Regularidad Tabla: Correlativas
BD U Tabla: Cursado Tabla: Documentacion Legajo
Tabla: Encabezado Parciales Tabla: Equivalencia
Tabla: Establecimientos Tabla: Estado Civil
Tabla: Estados Asistencia Tabla: Historial Alumnos
Tabla: Informes Desempefio Tabla: Inscripcion a Examen
Tabla: Legajo Alumno Tabla: Localidad
Tabla: Materias Tabla: Matriculaciones
Tabla: Matriculas Tabla: Mesas
Tabla: Mesas de Examen Tabla: Modalidad Carrera
Tabla: Modo Aprobacion Tabla: Modo Informe
Tabla: Pais Tabla: Parciales
Tabla: Profesores Tabla: Provincia
Tabla: Regularidad Tabla: Sede
Tabla: Tipo de Documento Tabla: Tipo Parcial
Tabla: TipoDocumento Tabla: Titulos
Tabla: Titulos Ciclo Profesorado Tabla: Titulos de Grado
Tabla: Titulos Otorgados Tabla: Turno Examen
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TRANSFORM
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TRANSFORM

SELECT Materi
FROM (([Carre
INMNER JOIN C
Carreras.Depa
WHERE ({{[Car!
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GROUP BY M3
PIVOT Materia

b) Consolidacion de los Datos Finales

=21 _CONSULTA_TESIS MD_UGD - B X

SELECT DISTINCT Carreras.[Grupo Plan], Carreras.AreaDpto AS Dpto, Condicion,DESCRIPCION AS Condician, UltimoARaCarrCurs MaxDeAfio AS UltAfioAcadCurs, MatCursARoAcadCarr.[1] AS 1%Curs,
MatAprAfoAcadCarr,[1) A5 1*Apro, MatCursAfoAcadCarr.[2] AS 2*Curs, MatAprAfioAcadCa [2]) AS 2*Apro, MateriasCuatrimeAfio,[1999] AS Curs99, MateriasCuatrimeAfoCondicion,[1999] AS FracCurs93,
MateriasRendAnoss.[1999] AS Aprod9, MateriasCuatrimeAno,[2000] AS Curs00, MateriasCuatrimeARoCondicion,[2000) AS FracCurs00, MateriasRendAfioss.[2000] AS Apro00, MateriasCuatrimeAfa,[2001]
AS Curs01, MateriasCuatrimeAfioCondicion,[2001] AS FracCurs001, MateriasRendAfioss.[2001] AS Apro01, MateriasCuatrimeAfo,[2002] AS Curs02, MateriasCuatrimeAfioCondicion.[2002) AS FracCurs02,
MateriasRendAfass.[2002] AS Apro02, MateriasCuatrimeAfio,2003] AS Curs03, MateriasCuatrimeARoCondicion.2003] AS FracCurs03, MateriasRendAfioss.[2003] AS Apra03, MateriasCuatrimeAna,[2004]
AS CursDd, MateriasCuatrimeAfioCondicion,[2004] AS FracCursD4, MateriasRendAoss,[2004] AS Apro0d, MateriasCuatrimeAfia 2005 AS Curs05, MateriasCuatrimeAfioCondicion.[2005] AS FracCurs05,
MateriasRendAnass.[2005] AS Apro05, MateriasCuatrimeAnio,[2006] AS Curs0g, MateriasCuatrimeAnoCondicion,[2008] AS FracCurs0e, MateriasRendAfioss.[2008] AS Apro0g, MateriasCuatrimeAna.[2007]
AS Curs07, MateriasCuatrimeAnaCandicion.[2007) AS FracCurs07, MateriasRendAfass.[2007) AS Apro07, MateriasCuatrimeAno,[2008] AS Curs08, MateriasCuatrimeARoCondicion,[2008] AS FracCusr03,
MateriasRendAnoss.[2008] AS Apro08, MateriasCuatrimeAno.[2009] AS Curs0d, MateriasCuatrimeAnoCondicion,[2009) AS FracCusr9, MateriasRendAfoss.[2009] AS Apro09, MateriasCuatrimeAna,[2010]
AS Curs10, MateriasCuatrimeAnaCondicion,[2010) AS FracCursi0, MateriasRendAfass.,[2010] AS Aproi0, PromAprob.Total de Calificacion] AS PromAproC, PromAfio.[Total de Calificacion] AS PromGralC,
PromAprob.[1] AS PromAp1, PromARo,[1] AS Prom®Grd, PromAprab.[2] AS PromAp2, PromAfa[2] AS PromGr2, DateDiff('yyyy" [Fecha Nacimiento] [Carrera por Alumnos],[Fecha Ingreso])) AS Edading,
Establecimientos.Tipo AS Est, Localidad.Loc

FROM MatAprAnoAcadCarr INNER JOIN [MatCursAfioAcadCarr INNER JOIN (UitimoARaCarrCurs INNER JOIN (((MateriasCuatrimeAfo INNER JOIN (Condicion INNER JOIN ({(({Establecimientos INNER JOIN
Localidad INNER JOIN Alumnos ON Localidad.Codigolocalidad = Alumnos,[Id Localidad Egre]) ON Establecimientos.Codiga = Alumnos,[Codigo Establecimiento]) INNER JOIM ([Carreras INMER JOIN
Matriculaciones OM Carreras.Departamenta = Matriculaciones.Departamento) INNER JOIN [Carrera por Alumnas] ON Carreras,[Codigo Carrera] = [Carrera par Alumnos].[Codigo Carrera]) ON
Alumnos.Documento = [Carrera par Alumnas].Alumna) INNER JOIN MateriasCuatrimeAroCondician ON [Carrera por Alumnos).[Numero matricula] = MateriasCuatrimeAfioCondicion Matricula) INNER
JOIN PromAfio ON [Carrera par Alumnas][Numera matricula] = PromAfio.Matricula) INNER JOIN PromAprob O [Carrera par Alumnag].[Numero matricula) = PromAprob.Matricula) INNER JOIN
MateriasCuatriC ON [Carrera por Alumnos][Numera matricula] = MateriasCuatriC.Matricula) ON Condicion.CODIGO = [Carrera por Alumnos] Condicion] ON MateriasCuatrimeAnio.Matricula = [Carrera
por Alumnas).Numero matricula]) INNER JOIN Aprabacion ON [Carrera par Alumnos],Numera matricula] = Aprobacion.Matricula) INNER JOIN MateriasRendAnass ON [Carrera por Alumnas).[Numera
matricula) = MateriasRendAnass Matricula) ON UtimoAfaCarrCurs.Matricula = [Carrera por Alumnos] [Numero matricula]) ON MatCursAfoAcadCar Matricula = [Camrera por Alumnos] [Numero
matricula]) ON (MatAprAnoAcadCar.Matricula = [Carrera por Alumnas],[Numera matricula]} AND (MatAprAfioAcadCarr Matricula = [Carrera por Alumnos],[Numero matricula])

WHERE {[[Carreras.Departamenta) In [ ADMINISTRACION', TNFORMATICA')) AND {([Carrera por Alumnos].[Numero matricula]) Between [Matriculaciones.Primera] And [Matriculaciones.Ultima]) AND
(IMatriculaciones.[Afa Ingresa]) Between 1999 And 2009) AND ([Matriculaciones.Sede) In (1)) AND ((Carreras.Afios)> 2

GROUP BY Carreras./Grupo Plan], Carreras.AreaDpto, Condicion,DESCRIPCION, UttimoAfoCarrCurs MaxDeAfa, MatCursAfoAcadCarr. /1], MatAprafoAcadCar.[1], MatCursAfoAcadCar.[2),
MatAprafoAcadCar.[2], MateriasCuatrimeAfio.[1999), MateriasCuatrimeAfoCondicion.[1999], MateriasRendARoss,[1999), MateriasCuatrimeAfio,[2000], MateriasCuatrimeARaCondicion. 2000,
MateriasRendAfiass.[2000], MateriasCuatrimeAfo,[2001], MateriasCuatrimeAfoCondicion,[2001], MateriasRendAfioss,[2001], MateriasCuatrimeAfio.2002), MateriasCuatrimeAfoCandicion,[2002),
ateriasRendAnioss.[2002), MateriasCuatrimeAfio [2003], MateriasCuatrimeARoCandicion.[2003), MateriasRendAfiass.,[2003], MateriasCuatrimeAna.[2004], MateriasCuatrimeAfioCondicion,[2004],
ateriasRendAnoss.[2004], MateriasCuatrimeAno [2005], MateriasCuatrimeAnoCondicion.[2005), MateriasRendAfiass.[2005], MateriasCuatrimeAna.[2008], MateriasCuatrimeAnoCondicion,[2008],
ateriasRendAnioss,[2006), MateriasCuatrimeAno,[2007), MateriasCuatrimeAroCondicion.[2007), MateriasRendAnass,[2007], MateriasCuatrimeAno,2008], MateriasCuatrimeARoCondicion,[2008],
ateriasRendAfioss,[2008), MateriasCuatrimeAno,[2009), MateriasCuatrimeAfioCondicion.[2009], MateriasRendAfass,[2009], MateriasCuatrimeAno,2010], MateriasCuatrimeARoCondicion [2010],
MateriasRendAnass,[2010], PromAprab.[Total de Calificacion], PromARa,Total de Calificacion], PromAprob.[i], PromAfio.[1], PromAprab.[2], PromARa.[2), Establecimientos.Tipo, Localidad.Loc, [Carrera
por Alumnos).[Mumera matricula), [Carrera por Alumnos][Fecha Ingresa], Alumnaos,[Fecha Nacimiento], [Carrera por Alumnas],[Numero matricula], ([Carrera por Alumnos][Fecha Ingresa]);
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2. Filtrado de Datos

a) Limpieza de Datos
1. Datos Faltantes

— Ej: Campos con valores nulos.

2. Datos Erroneos

— Ej: PromSecundario: valor cero (0).

3. Datos No normalizados

— Ej: Localidades registradas como “Posadas-
Misiones”, “POSADAS-MISIONES”, “POSADAS”,
“POSADAS.MISIONES”, “Posadas”, “PDAS”,
“PDAS-MISIONES”, “PDAS-MNES”.



b) Transformacion de Datos

Valores Existentes

Valores Nuevos

Valores Nuevos

Descripcion

BAJA DEFINITIVA B_DEF 99a01 Periodo afo de ingreso 1999 al 2001
BAJA TEMPORAL | B_TEMP 8421&82 Eer?ogo afio ge ingreso 2883 a: 3882
a eriodo afio de ingreso a
EN CURSO CURS 06a07 Periodo afo de ingreso 2006 al 2007
EGRESADO EGRE 08a09 Periodo afo de ingreso 2008 al 2009
Valores Existentes Valores Nuevos
S (Soltero) S
C (Casado), V (Viudo), y D (Divorciado/a) C

¢) Estandarizacion e Integracion de Datos
Transformaciones sintacticas

‘Departamento:

*Grupo Carrera:

*Carrera:

*ARo Ingreso:

‘Edad Ingreso:

*Sexo:

*Estado Civil:

Dpto
GrupoC
Carr
Anolngr
Edading
Sexo

EstCiv

*Vive Padres: VcPadr
*Trabaja: Trab
*Establecimiento: Est
*Localidad: Loc
*Provincia: Prov
‘Promedio General PromGralC
Condicion: Condicion



d) Analisis Explorativo de Datos Finales -

Visualizacion

e Analisis de las distribuciones de valores, con los que se
modifican o descartan algunos.

Selected attribute
Mame: EdadIng

Type: Mumeric

Missing: 0 {0%) Distinct: 35 Unique: 3 (0%:)
Statistic Value

Minirmum 17

Maximum 59

Mean 22,506

StdDew 5.19

Class: Condicion {Morm)

= -

- Visualize all

= s 6304310020000 1

Selected attribute
Mame: PromAproC

Type: Mumeric

Missing: 0 (0%%) Distinct: 329 Unigue: <0 {2%)
Statistic Value

Minirmum 4 -~
Madimum 10 |:|
Mean 6.662 (T
StdDew 0.842 7

-Class: Condicion {(Mom)

v[ Visualize all ]

17 jct] a9 ! L) T
Nuevos [17-19] 4-6
Valores: 120-22] nuevos §6'7}
' [230+) Valores: (7-10]



d) 2. Seleccion de Datos a Minar
Vistas Minables Finales en formato ARFF:

Rattribute Plan {LCT98,CPN98, LADR, LCO3R, CENOS, LADDS, LTHOS, LCI04, LAGRSS, LTROY, LCO04, LGRD)

fattribute Afokcad {1°a3°,4%a5°}

fattribute 1°Reg {[1-3], [4-5],[6-7], [8-9], [1004)}
fattribute 1°Apr {[1-3],[4-7],[8-9], [10c4)}
fattribute 2°Req {[1-3], [4-5],[€-7], [8-9], [1004)}
fattribute 2°Rpr {[1-3],[4-7],[8-9], [1004)}
fattribute Cursl {[1-5],[6-7],[8-9], [10-inf)}
fattribute FracCl {[0],[1],12],13], [4-inf)}
fattribute Aprol {[0-1],[2-3],[4-5], [6-inf)}
fattribute Cura2 {[1-5],[6-7],[8-9], [10-inf)}
fattribute FracC2 {[0],[1],12],13]1, [4-inf)}
fattribute Apro? {[0-1],[2-3],[4-5], [f-inf) }
fattribute PromipraC {(4-6], (6-7], (T-10]}

!

{
{
{
{

!

fattribute PromGralC {(1-4], (4-5], (5-6], (6-7], (T-10]}

Battribute Pramdpl {(4-6],(6-7], (1-10]}

Rattzibute PronGrl {(1-4], (4-5], (5-6], (6-7], (7-L0]}
fattribute Promdpl {(4-6],(6-7], (7-10]}

fattribute PromGr? {(1-4],(4-5], (5-6],(8-T7], (7-10]}
fattribute EdadIng {(17-19],[20-22],[2304]}
fattribute Loc {OTRAS, INT PROV, POSADAS}

fattribute Condicion {B TEMP,B DEF,EGRE,CTRS}

fdata

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

Edata

Plan {IIN98,L5ISE,IINC4,PINOS}

LfioAcad {1°a3°,4%a5°}

1°Reg {[1-3],[4-5],[6-T71,[8-9],[100+)}
1°apr {[1-3],[4-71,[8-8],[100+)}

2°Reg {[1-3],[4-5],16-T71,[B-9],[100+)}
2°hpr {[1-3]1,[4-71,[8-8]1,[100+)}

Cursl {[1-5],[6-7],[8-9],[10-inf)}
FracCl {[0],[11,[2],[3],[4-inf)}

Aprol {[0-1],[2-3],[4-5],[6-inf)}
Curs2 {[1-5],[6-7],[8-9],[10-inf)}
FracC2 {[0],[11,[2],[3],[4-inf)}

Apro2 {[0-1],[2-3],[4-5],[6-inf)}
PromAproC {(4-6], (6-71, (7T-10]}
PromGralC {(1-4], (4-5], (5-6], (6-7], (7-10]1}
PromApl {(4-6],(6-T7],(7-10]1}

PromGrl {(1-4], (4-5], (5-6], (6-T7], (7-10]}
PromAp2 {(4-6],(6-T7],(7-10]1}

PromGr2 {(1-4], (2-%3], (5-&], (6-T], (7-10]}
EdadIng {({17-18],[20-22],[230+]}

Loc {OTRAS,INT PROV,POSADAS}

Condicion {B TEMP,B DEF,EGRE,CURS}



3. Mineria de datos
- Asociacion
» Apriorli

Tecnicas | Segmentacion
Descriptivas > EM

» Cobweb (NB)
—  » K-means

—

Seleccion de Atributos
Clasificacion
> J48
—  » 0neR

Técnicas |
Predictivas




Resultados Caracteristicos

_ INFORMATICA ADMINISTRACION

Afio Académico 1° a 3° afo 4° o 5 afo

Edad de Ingreso 17 -19 afos 23 afios 0 mayores

Asignaturas Cursadas Mayor cantidad Menor cantidad
1° y 2 A. Cursadas/Fracasos Medio/ Alto Muy Bajo
Ano

A. Cursadas/Aprobadas  B=EIEUY/E|E] Media

Promedios Constantes Disminuciéon en 2° afio

Caracteristicas  A. Aprobadasen 1’ e 4° 0 5° ano, nivel
Adicionales —  Ano Académico. actividad baja —

e 74% Baja Temp. — Condicion Egresado,
4° 0 5° ano. Baja Temp o Definitiva.




Resultados y Conclusiones

»>Analisis comparativo y segmentado:
> Caracteristicas similares y diferenciales — Acciones

»Rendimiento acadéemico en 2 tramos:

»Reducir niveles de clasificacion
»>Obtener resultados agrupados mas concretos
»Ajustar los datos a las estructuras curriculares

»>Mas de un atributo-indicador:

> Exito o fracaso académico:
» Calificaciones finales

> Grado de éxito o fracaso de finalizacion de la carrera.



Aplicables a la Toma de Decisiones

» Incidencia de Promedios y N° de asignaturas Aprobadas

» Medidas especiales de contencion y eficacia del estudiante

» Dpto. de Administracion:
» Estrategias de apoyo diferenciadas por edades;
» Analizar contenidos, practicas y metodologias de los espacios
curriculares compartidos;
» Dpto. de Informatica:
» Acciones de retencion y apoyo a alumnos de los 1ros afio;

» Estrategias de motivacion (finalizacion de la carrera);



Agricultura

“Aplicacion de técnicas de mineria de datos
a un repositorio de variables fitofenoldgicas
de cultivos citricos”

ObjetIVO

Determinar las caracteristicas que influyen en el desarrollo
de los cultivos citricos a traves de las variables
fitofenoldgicas y del triangulo de las enfermedades que son
almacenadas en el sistema FruTIC, aplicando técnicas de
mineria de datos

— Demas integrantes

* Martin Ehman, Gabriel Surraco, Sergio Garran, Vanesa Hochmaier,
Armando Taie



ricultura

Temperatura (en °C)

50 - L

7
NyihigRyigiihgne
0- i
50- é
-100- - - - - ) E
Atributo Descripcion 50~ g
Estado Estado general de la planta. O ' ' ' ‘ ' . ' . . )  Caldad deldslo
. E & Anomal
Valores posibles: Malo, Regular, Bueno, Muy Bueno. g . i
50 - 3 * Mormal
Brotacion Estadio de brotacién de la planta observada. g U . o) iy 3
Valores posibles: B1, B2, B3, B3.4, B4, B5. B6, B7, BS8. w
5
Floracion Estadio de floracion de la planta observada. o m 2
Valores posibles: FO, F1.0, F1.1, F2, F3, F4, F5, FG, g
F7, F8. 50- 3
‘ E
Calibre Didametro ecuatorial del fruto. e

Valores mayores a cero.

MTD Jackson Mediterraneo Cantidad de moscas del Mediterraneo por dia en
trampas Jackson
Valores mayores o iguales a cero.

MTD MecPhail Mediterraneo Cantidad de moscas del Mediterraneo por dia en
trampas McPhail
Valores mayores o iguales a cero.

MTD MePhail Americana Cantidad de moscas americanas por dia en trampas
MePhail

Valores mayores o iguales a cero.

Total minador Cantidad total de ramas con presencia de minador en
la planta observada.

Total Diaphorina Cantidad total de ramas con presencia de Diaphorina
en la planta observada.

N° de semana

£i0Z ZL0Z LWOZ OLOZ 600C B00Z .0DOZ 9002

SL0Z  wIDZ

c
b=
[
2
g
o

D. Tito - V. Late

N° de semana

LD0E 9002

LWZ 0l0Z G002 BO0E

£ ZioZ

SE0Z  FLOZ



Librerias
externas

Agricultura

Atributo Meétrica  Modelo ganador Modelo seleccionado
Precision random forest
Estado Kappa random forest xgboost
AUC rgboost
Precision xgboost
Brotacién Kappa xgboost xgboost
AUC xgboost
Precision C5.0
Floracion Kappa C5.0 xgboost
AUC zgboost
Calibre RMSE random forest random forest
R? random forest
MTD Jackson RMSE xgboost xgboost
Mediterraneo
R*? xgboost
MTD MePhail RMSE xgboost zgboost
Mediterraneo
R? xgboost
MTD MePhail RMSE xrgboost xgboost
Americana
R? xgboost
Total minador RMSE random forest random forest
R? random forest
Total Diaphorina RMSE random forest random forest
R? random forest




Paso de fronteras

“Determinacion de perfiles de clientes de un
Centro Unificado de Frontera utilizando la
combinacion de Técnicas de Mineria de Datos”

Objetivo

e |dentificar cuales son los perfiles de los clientes propensos a
disminuir o aumentar la cantidad de cruces, en el Centro
Unificado de Frontera (CUF) de Santo Tome Corrientes, a

través de patrones de comportamiento obtenidos mediante
la combinacion de técnicas de Mineria de Datos (MD)

— Demas integrantes
* Roque Ortega



Paso de fronteras

Transacddn mas . .
5 reciente 5 Mas frecuente 5 Importe mas alto
4 4 4
3 3 3
2 2 2
T id . ,
i ran s-aocmln 1 [Menosfrecuente 1 [Importe mas bajo
menaos reciente
R F M

Ejemplo: "541"
~T

“~._ aFrecuencia de compra alta
.
“aTransaccion muy reciente

Maximizar
Minimizar distancias
distancias inter-cluster
The unir,rgrsity intra-cluster

of Waikato
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Deteccion de posibles fraudes

“Deteccion de pérdidas no técnicas en Sistemas
de Distribucion de Energia Eléctrica mediante
herramientas de Data Science”

Objetivo

e Determinar los patrones de comportamiento de clientes
con sospecha de fraude dentro del Sistema de
Distribucion de Energia Eléctrica (SDEE), mediante Ia
implementacion de técnicas de data science

— Demas integrantes
e José Flores, Mariano Yavorski, Boris Da Silva



Deteccion de posibles fraudes
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Elecciones

“Analisis descriptivo de resultados
electorales mediante técnicas de mineria
de datos”

Objetivo

e Describir mediante técnicas de mineria de datos las
caracteristicas mas representativas del electorado en
relacion a los resultados de las elecciones del ano 2011
en la Provincia de Misiones”

— Demas integrantes
* John Neudeck, Alfredo Moyano

g The University
of Waikato




Mineria Web, Semantica, PLN

e “Modelo de Analisis de Informacion Desestructurada
Utilizando Técnicas de Recopilacion y Mineria Web” (.

— Demas integrantes

e Marcelo Karanik, Roberto Suénaga, Fabian Favret, Tokuji Kairiyama , Victor Alvarenga,
Matias Barboza, Leandro Witzke

e “Técnicas, herramientas y métodos semanticos para el
procesamiento y recuperacion de informacion
documental juridica” (ns- searat stardog)

— Demas integrantes
e Héctor Ruidias, Juan Manuel Lezcano, Gabriel Dehner

 “Clasificacion de respuestas a consultas de
disponibilidad hotelera a través de aprendizaje

automatico y procesamiento de lenguaje natural” -
TensorFlow--DL)

— Demas integrantes
* Emanuel Friedrich, Matias Koch



IN, PLN

e “Inteligencia de Negocios aplicada a datos sobre
Violencia Familiar” (pentaho)

— Demas integrantes
e Rodolfo Maggio, Nicolas Silvero, German Pouscht

e “Extraccion de Informacion de Historias Clinicas
Digitales mediante Machine Learning” (ism watson -mL)

— Demas integrantes
e Gabriel Candia, Sergio Montenegro , Nicolds Lopez Forastier

e “Analisis comparativo de técnicas de inteligencia
artificial como soportes para la elaboracion de
diagnosticos clinicos” (weka)

— Demas integrantes
e Mario Sotelo, Claudia Viera



Procesamiento de imagenes

o “Clasificacion de hojas de té al ingreso del proceso de
secado a través de imagenes, mediante técnicas de
inteligencia artificial”

— Demas integrantes
e Luisina de Paula, Gabriel Guismin

 “Reconocimiento de patrones de marcas en proyectiles
de armas de fuego mediante procesamiento digital de
imagenes y clasificacion supervisada”

— Demas integrantes
e Damian Dawidowicz , Manuel Quintana

e “Deteccion de Senecio Brasiliensis al ingreso del té al
secadero utilizando Maquina de Soporte Vectorial y
procesamiento digital de imagenes”

— Demas integrantes
* Federico Payes Alarcon, Fabian Favret
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Resumen

¢ Algoritmos/técnicas
e Estructurados - ML: Sup. (prediccion S) o No Sup. (descripcidn/segmentacion)
e Texto
e Imagenes

¢ Herramientas/Lenguajes
¢ Herramienta
e Lenguaje: R o Python

¢ Caso aplicacion/uso
e contextualizar
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