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Ciencia de datos

Campo (inter/trans)disciplinario que involucra
> métodos cientificos

° Procesos

o Sistemas

para extraer conocimiento o

mejor entendimiento de datos
o estructurados o no estructurados

Utiliza diversas disciplinas para el analisis descriptivo, predictivo, prescriptivo de datos
como:

o Estadistica computacional
° mineria de datos
° aprendizaje automatico

También se define La ciencia de datos como "Un concepto para unificar estadisticas,
analisis de datos, aprendizaje automatico y sus métodos relacionados para comprender
analizar los fendmenos reales"




Arquitecto de datos

Verifica recursos de infraestructura, personal, tipo de integracion, tipo
de andlisis, 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 solucidn.



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.

El ingeniero debe tener una comprension clara de como es el ciclo de
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.



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 métodos
cientificos, su interpretacion y aplicacion para lograr dichos objetivos.




Cientifico de datos

Deben identificar que tarea es la mas conveniente y por cada tarea que
técnica es la mejor, si no existe una, entonces disefar 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.



Trabajo en equipo

La comunicacion entre un ingeniero de datos y un cientifico de datos es
vital.

El cientifico le indica el formato deseado de los datos dependiendo de Ia
técnica de mineria de datos a utilizar.

Tipicamente, los datos no solo se almacenan en una base de datos que
aguarda el consumo.

Los datos tienen que ser optimizados para el caso de uso del cientifico
de datos.



Trabajo en equipo

Los ingenieros de datos pueden trabajar en estrecha colaboracion con
arquitectos de datos (para determinar qué sistemas de gestion de datos
son apropiados) y cientificos de datos (para determinar qué datos son
necesarios para el analisis).

El NY Times escribié que entre el 50 y el 80 por ciento del trabajo de un
cientifico de datos es la limpieza de datos.




Competencias del Cientifico de Datos

Generar alternativas de solucion a las problematicas en el manejo de datos e
informacion de los sectores productivos, publicos y privados, utilizando
modelos analiticos, herramientas computacionales y matematicas.
> Seleccionar, adaptar y utilizar herramientas computacionales y matematicas
pertinentes para la recoleccion, extraccion, almacenamiento, integracion y manejo

de distintos tipos de datos masivos e informacidon conducentes a la resolucién del
problema.

o |dentificar las caracteristicas de los datos para determinar y establecer criterios y
meétricas para la correcta evaluacion de la calidad de los datos en el contexto del
problema.

° Modelar la informacion y los datos con base en estrategias de pre procesamiento y
representacion de datos.

> Traducir el modelo a toma de decisiones/acciones
° Mejora continua de todo el proceso



Antecedente a la ciencia de datos
Proceso de descubrimiento de conocimiento
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En términos de los 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 qué datos.

Procesamiento de datos
°Preparacion y curado de los datos que permitan el modelado y tratamiento de éstos

, Exploraciony Reconocimiento de Evaluacione
Fuentesdedafos Pre-procesamiento . transformacion Patrones . Interpretacion
| | | | | || | | | |
Datos Datos relevantes Datos listos Datos Patrones Evaluacion y
integrados seleccionados para analisis  analizados generados entendimiento del
modelo
.-_-- H

rdvahil

Muestreo y Seleccion Limpieza de Datos Transformacion de Datos Modelado Reportes y Visualizacion




Paso 1. Desarrollar un entendimiento
del dominio de la aplicacion.

El encargado del proyecto KDD necesita entender y definir
los objetivos del usuario final y el ambiente en el cual
tomara lugar el proceso de descubrimiento de
conocimiento (incluyendo conocimiento previo relevante).

A medida que avanza el proceso KDD, se puede hacer una
revision de este paso.

Teniendo entendido los objetivos del KDD, se inicia el pre-
procesamiento de los datos, definidos en los tres proximos

Pasos.




Seleccionar y crear un conjunto de datos en el cual se ejecutara el descubrimiento.

Teniendo definidos los objetivos, se deben determinar los datos que seran usados para el
descubrimiento del conocimiento.

Averiguar qué datos estan disponibles.

La integracion de todos los datos para el descubrimiento de conocimientos en
un conjunto de datos.
Este proceso es muy importante porque la mineria de datos aprende y descubre
conocimiento de los datos disponibles. Si faltan algunos datos importantes, el estudio
entero puede fallar.

Por otra parte, recoger, organizar y operar repositorios complejos de datos es costoso y
hay una compensacion con la posibilidad de comprender mejor los fendmenos.



Paso 3. Limpieza y pre-procesamiento
de los datos.

En esta etapa, la confiabilidad en los datos se eleva. Incluye la claridad en los
datos, tal como el manejo de valores faltantes y la remocion de ruido o datos
anomalos.

Puede convertirse en la mayor parte (en términos de tiempo invertido) de un
proyecto de KDD.

Puede involucrar métodos estadisticos complejos o el uso de algoritmos de
Data Mining (DM) en este contexto. Por ejemplo, si uno sospecha que cierto
atributo de confiabilidad insuficiente o tiene muchos datos faltantes, entonces
este atributo puede convertirse en el objetivo de un algoritmo de mineria de
datos supervisado. Se desarrollara un modelo de prediccidon para este atributo y
a continuacion los datos faltantes se pueden predecir.




Paso 4. Transformacion de los datos

En esta etapa, se preparan mejores datos para la mineria.

Seleccion de caracteristicas, extraccion y registro de muestras), y
transformacion de atributos (p.e. discretizacion de atributos numéricos y
transformacion funcional). Este paso puede ser crucial para el éxito del proyecto
KDD entero, y suele ser especifico para cada proyecto.

Teniendo completos los cuatros pasos mencionados, los siguientes cuatro pasos
estan relacionados con la parte de mineria de datos, en donde el enfoque esta
en los aspectos algoritmicos para cada proyecto.




iQué es la mineria de datos?

Mineria de datos:
proceso que intenta descubrir patrones a partir de conjuntos de datos y que
utiliza por ejemplo:
Computacion
Manejo de Datos

inteligencia artificial
Aprendizaje automatico

Matematicas
Estadistica, distancias, etc.

Tareas:
Descripcion, Clasificacion, Estimacion, Prediccidon, Agrupacion, Asociacion



Paso 5. Eleccion de |la tarea de mineria
de datos apropiada

A prediction is a guess

about what the outcome of

a science

Investigation

will be.
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Consiste en decidir cual tipo de tarea de mineria
usar, por ejemplo, clasificacion, regresion o
agrupamiento. Esto depende sobre todo de los
objetivos de KDD, y también en los pasos
anteriores.

Hay dos objetivos principales en Mineria de Datos:
prediccidon y descripcion.

La prediccidn se refiere a menudo a mineria
de datos supervisada.

La descripcion incluye aspectos no
supervisados y visualizacion de la mineria de datos.




Paso 5. Eleccion de |la tarea de mineria
de datos apropiada

i

Supervised Learning

N

Unsupervised
Learning

Continuous Categorical Torget varioble not ovailoble
Target Variable Target Variable
] l/\
Regression Clossification Clustering Association
| | | |
I | I |
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Heousing Price Medical Customer Market Basker
Prediction Imaging Segmentation Analysis

Aprendizaje no supervisado

Datos de

Entrenamiento

—
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@ Procesos Inductivos
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| Agrupamiento

Anilisis

Dependencias | Visualizacion

Método supervisado : se parte de un
conocimiento previo de los datos.

Método no supervisado : se buscan
automaticamente grupos de valores para que
después el usuario intente encontrar las
correspondencias entre esos grupos
seleccionados automaticamente y las categorias
gue le puedan ser de interés.

La mayoria de técnicas de MD estan basadas en
aprendizaje inductivo, en donde un modelo se
construye explicita o implicitamente por la
generalizacion desde un numero suficiente de
ejemplos de entrenamiento. El supuesto
subyacente del enfoque inductivo es que el
modelo entrenado es aplicable a casos futuros.



Paso 6. Eleccion de algoritmos de mineria
de datos

Técnicas de mineria de datos

Supervisados No supervisados
Arboles de decisién Deteccion de desviaciones
Induccion neuronal Segmentacion
Regresion Agrupamiento
Series temporales Reglas de asociacion

Patrones secuenciales

Fuente: {(Moreno et al., 2001).

Teniendo la estrategia, ahora se decide |la tactica. Esta etapa incluye
la seleccion del método especifico que se usara para buscar
patrones. Por ejemplo:

Considerando la precision es mas conveniente el uso de redes
neuronales.

Considerando entendimiento, es mejor con arboles de decision.



Paso 7. Empleo del algoritmo de mineria
de datos

T e —— peoontTg En la fase de implementacion del

; ::5 :::... 12: : aprendizaje algoritmO de mineria de datos se

SO [ i S ¢ nduecion puede llegar a necesitar emplear el

N L [ v \ algoritmo varias veces hasta que se

0 Nl e ol o Aprender ~ obtienen resultados satisfactorios.

0 |ve  |sman Joox |ves ﬁ

Conjuntq de /
modalo Por ejemplo, por la puesta a punto de
/ los parametros de control del
Deduccion algoritmo, tal como el nimero minimo
de instancias en una sola hoja de un
Conjunto de prueba arbol de decisiones.
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Paso 8. Evaluacion

Average accuracy

Average true positive rate
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En esta etapa se evaluan e interpretan los patrones minados (reglas,
confiabilidad, etc.), con respecto a los objetivos definidos en el primer
paso.

Aqui se consideran los pasos de pre-procesamiento con respecto a sus
efectos en los resultados del algoritmo de mineria (por ejemplo,
adicion de caracteristicas en el paso de transformacion, y repetir desde
alli). Este paso se centra en la comprensibilidad y utilidad del modelo
inducido. Durante la evaluacion, el conocimiento descubierto es
también documentado para su uso mas adelante.

El dltimo paso es el uso y retroalimentacion general sobre los patrones
y resultados de descubrimiento, obtenidos por |la Mineria de Datos.



Paso 8. Evaluacion

Modelo general de los métodos de Clasificacion

1| s [Sowo 12 [No

2| No |Casado (100K  |No

3| No [samwm 7k e -

4 St [Casado (120K |No

6| No [cassda sk |No
Tabla de Aprendizaje

stad

No 3 1 ,, 70K
Tabla de Testing

Medir, interpretar y en su caso graficar
exactitud, precision, recall, especifidad, f-

measure

> Modificar condiciones de umbrales, corpus, etc, para
generar mediciones que permitan mejor rendimiento

ID Type Predicted ID [Type Predicted
1 spam  spam 1 spam ‘spam
Bl e .

3 normal normal 3

5 spam  spam 5 spam  spam
Bl e soom

7 normal spam ’ 7 normal spam

9 normal normal

11 spam  spam 11 spam  spam

13 spam  normal

pred.\true. normal spam
e [ [
spam FN TN

True Positive (TP)
True Negative (TN)
False Positive (FP)

False Negative (FN)

_ 15 normal normal 15



Paso 9. Uso del conocimiento

descubierto

GERENTE DE RRHH. en una EMPRESA

¢(Qué tipos de empleados tengo?

Se enfoca en la incorporaciéon del conocimiento
en otros sistemas para posteriores acciones.

nmmmm El conocimiento IIega a ser activo en el sentido

1 1000 0 Alquiler No
g 2% 2000 No Si il Alquiler Si 3 3 M
2 3 150 i Si 2 Propia Si 5 10 H
:§ 4 3000 Si Si il Alquiler No 15 7 M
g 5 4000 Si Si 0 Propia Si 1 6 H
6 2500 No No 0 Alquiler Si 3 16 M
7 2000 No Si 0 Alquiler Si 0 8 H
8 800 No Si 0 Propia Si 2 6 M
5 % +Grupo 1: Sin hijos y con vivienda de alquiler. Poco sindicados. Muchas bajas.
.fg } +Grupo 2: Sin hijos y con vehiculo. Muy sindicados. Pocas bajas. Normalmente mujeres y casas alquiladas.
o =  Grupo 3: Con hijos, casados y vehiculo. Mayoritariamente hombres propietarios vivienda. Poco sindicados.

gue se pueden hacer cambios al sistema y medir
los efectos. En realidad el éxito de este paso
determina la efectividad del proceso entero de
KDD.

Hay muchos retos en este paso, tales como
pérdida de las condiciones de laboratorio bajo las
cuales han operado. Por ejemplo, el conocimiento
fue descubierto desde una cierta fotografia
estatica (usualmente una muestra) de los datos,
pero ahora los datos son dindmicos. La estructura

- de los datos pueden cambiar (ciertos atributos
pueden no estar disponibles), y se puede

modificar el dominio de los datos (un atributo
puede tener un valor que no fue asumido antes).



Resumen: Ciclo de vida de Ciencia de Datos

Business
Understanding

-P i |
N Data Source On-Premises vs Cloud
Transform, Binning Feature Database vs Files
Temporal, Text, Image E ngi neering

Feature Selection

- 2 Streaming vs Batch
Plpellne Low vs High Frequency
Algorithms, Ensemble 2 i
Parameter Tuning Model Modeling Acqwsmon.& '
Retraining Training Understa nd|ng ) On-premises vs Cloud
Model management [ a\idelalaa (I8l Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

Cross Validation Model
Model Reporting
A/B Testing

Wrangling, Structured vs Unstructured
Evaluation sl a(e) kM Data Validation and Cleanup

Cleaning Visualization

Deployment Customer
Acceptance

Scoring,
Performance

Intelligent
Applications monitoring, etc.



Disciplinas que usa la mineria de datos para
servir a la ciencia de datos

ESTADISTICA

DATOS Y ALGO MAS.

A B. ®e®
o © .. E |
® 0 o ® @ ...-"'-._ &
o . a , @ o
. .-.._,.r . . . . - .'. ._,.-": .
;___.- . e S -
7 ee o @
@ ® e o
Problemas lineales No-lineales

Estadistica

Manejo de datos

Recuperacion de informacion (textos, documentos,etc)
Big Data

Aprendizaje de maquina, etc.,etc.

Continuous

Categorical

Naive Bayes Classifier (1)

MAP is “maximum a
posterion” = most
likely class

Cuap = argmax P(c| d)
eC

P(d| c)P(c)

= argmax Bayesfue |
e=C P(d)
=ar§}1(1:axP(d|C)P(C) Dicypley e |

liman

LEMATIZADOR

Machine Learning Algorithms

Unsupervised | Supervised
® Clustering & Dimensionality | ® Regression
Reduction | Linear
SVD : Polynomial
® Decision Trees
PCA : ®* Random Forests
K-means |
® Association Analysis | * Classification
Apriori | KNN
;.8 FP-Growth : AR
Hidden Markov Model | Logistic Regression
Naive-Bayes
SVM



Tareas y Técnicas de mineria de datos

DBSCI’ipCiéI’I Tecnicas estadisticas (media, moda, mediana, desviacion
estandar, minimo , maximo, rango, correlaciones) y graficas,
algoritmos genéticos

Clasificacién Redes neuronales (back propagation), arboles de decision
(ID3, C4.5, C5.0, CART), k-nn (k vecinos mas cercanos),

naive bayes, técnicas estadisticas

Estimacion Tecnicas estadisticas (regresion lineal simple, correlacion,
regresion multiple), arboles de decisidén, k-nn, redes
neuronales

Prediccic’m Técnicas estadisticas, redes neuronales, arboles de decision,

k-nn, algoritmos genéticos

AQI'U pacién Jerarquico, K-nn, K-means, Red Kohonen, Fuzzy C-means
(Clustering)
Asociacion Apriori (all, some, dynamic some), GRI, FP Grow




Tareas y Tecnicas de mineria de datos
PREDICTIVO DESCRIPTIVO
Nombre Clasificacia L . Reglas de | Correlaciones/
asificacion | Regresion Agrupamiento L .
AsOC1acion Factorizaciones
Redes neuronales v v v
Arboles de decision ID3, C5.0 v
Arboles de decisiones CART v v
Otros arboles de decision v v v v
Redes de Kohonen v
Regresion lineal y logaritmica v
Regresion logistica v v
Kmeans v
Apriori v
Naive Bayes v
Vecinos mas proximos v v v
Analisis  factorial v de v
componentes principales
Twostep, Cobweb v
Alguriltmns genéticos v v v v v v
evolutivos
Maquinas de vectores de v v v
soporte
CN2 rules (cobertura) v v
Analisis discriminante
multivariante
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Ofrecer productos/servicios lo
mas personalizados posible:

A partir del anadlisis del comportamiento de los usuarios, las empresas
tendran informacidn necesaria para elaborar productos que respondan
a necesidades especificas.




Predecir comportamientosy
establecer recomendaciones

La tecnologia permite identificar los
patrones de consumo de los usuarios
con en base a la informacion que estos
vuelcan a la red.

Es asi como las compafias pueden
ofrecer los productos indicados, en el
momento oportuno.



Ejemplos de aplicaciones

Descubrir patrones de comportamiento/consumo de los clientes:

> Fuga de clientes

> Autorizar créditos o transacciones bancarias (Analisis de
riesgos)

> Detectar fraudes

> Campanas de mercadotecnia mas efectivas de productos
y/o servicios

> Recomendaciones



Tan sencillo como calculo de
distancia y similitudes

Existen diversos calculos de distancia:

Distancia Euclideana: " 0
Z(I,- _J"f:'
Distancia de Manhattan: = Valores Continuos
Z | X — V. > (conveniente normalizar
i = T
. . — entre 0-1 antes
Distancia de Chebychev: =1 )
max;,_y .|x;, — v
Similitud coseno: o
cada ejemplo es un vector y la distancia
es el coseno del angulo que forman Valores Continuos.
. . Mo es necesario
Si el angulo entre los vectores es 0, el coseno es 1 normalizar

Cualquier angulo entre los vectores daria valor menora 1
Sl los vectores son ortogonales, el coseno se anula
Si tienen sentido contrario nos daria -1 entonces su rango cerrado es [-1,1]
Coseno de A producto punto B
| [Al]B]]




amazon
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Music

Recomendacion por distancias

Dada la siguiente tabla de calificaciones de bandas musicales (spotify, amazon music,
google music,etc.)

Se desea hacer recomendaciones a Héctor sobre bandas musicales que sea posible que
le gusten y que no ha escuchado.

Se calcula la distancia de Héctor con clientes similares (suponga Verdnica y JorFe
solamente) y se toman las bandas de aquellos mas cercanos para recomendarlos a

Héctor

Conjunto Musical Angelica Benito Claudia Daniel |Hector |Jorge |Samuel Verdnica
Queen 3.5 2 5 3 5 3
The Beatles 2 3.5 1 4 4 4.5 2
Guns'n’roses 4 1 4.5 1 4

AC/DC 4.5 3 4 5 3 5
Nirvana 5 2 5 3 5 5 4
Led Zeppelin 1.5 3.5 1 4.5 4.5 4 2.5
Pink Floyd 2.5 4 4 4 5 3
The Rolling Stones 2 3 2 1 4




Distancia euclidiana entre
EF Héctor y Verodnica: .
=/(4—-52+4—-32=V1I+1=+2=1.414

Distancia euclidiana entre Héctor y Jorge

=,/(4—45)°+(1—4)*+(4—-5)>+(4d—4)>+ (1 —4)°

= V(=0.5)? + (=3)> + (=1)% + (0)> + (=3)?

= V25 +9+1+0+9=+19.25= 4387

¢Qué bandas se le recomendarian a Héctor?
Las de Verdnica que no haya escuchado o calificado Héctor

“Héctor te recomiendo escuchar Queen o Nirvana”



Analisis de canasta de mercado:

Si se obtiene cuales productos se compran juntos, quienes los compran
y durante que temporada.

Distribucion de los productos en anaqueles, tiendas, estados
° Control de inventario y oferta con base a la demanda

> Fidelizacion de los clientes {iidndedebar sec obiados e
detergentes para maximizar las ¢Los refrescos se compran en conjunto
ventas? con los platanos?

¢La marca del refresco marca
una diferencia?

¢ Los limpia vidrios

también son ¢ Coémo los
comprados cuando el aspectos
letergente y el jugo de demograficos del

vecindario afectan
lo que los clientes
compraran?

naranja se compran
juntos?




Reglas de asociacion

Leche | Cuernitos | Mayonesa | Café Pasta Puré | Tostadas

T O 0 O 1 1 1 1

T2 1 1 1 1 1 O 0O
T3 ) O 1 1 1 1 0
Ta 1 1 0 O 1 1 O
Ts 1 1 0 1 O 1 0
Ts O O 1 O 1 O 0
T7 1 1 0 1 O 0O 0

Una regla de asociacion es de la forma a—> 868, donde a y 8 son dos
conjuntos disjuntos de articulos, también puede expresarse: Sl a
ENTONCES B8 (Leche, cuernitos) = (café)

MEDIDAS DE LA CALIDAD DE LA REGLA:

Sea el Soporte el numero de instancias X que la regla predice
correctamente con respecto al total D.

Sea la Confianza (precision, confidence): El numero de veces que la regla
se cumple cuando puede aplicarse.



Ejemplo de analisis de canasta de mercado

Sea la siguiente informacion sobre los tickets de compra de un supermercado.
Se desea identificar la mejor distribucion de los productos en la tienda con
base al consumo. Consideremos solo leche, café y cuernitos.

Leche | Cuernitos Mayonesa Café Pasta Puré Tostadas
T 0 0 0 ] ] ] 1
T2 1 1 1 1 o
Ta O O 1 1 1 1 O
Ta 1 1 o o ] ] o
Ts 1 1 0 1 0 ] 0
Te 0 0 1 0 1 0 0
T7 1 1 O 1 O 0} O

Sea A leche, cuernitos y B=café. Si consideramos la regla (A = B)

(Leche, cuernitos) —=>(café)
Obtener el soporte y la confianza
La regla se cumple 3 veces de un total de 7 transacciones. soporte (A = B)=3/7
La regla se cumple en un 43% de las transacciones.
El 43% de todas las transacciones de compra si se compra leche y cuernitos se
compra café



Ejemplo de analisis de canasta de mercado

Considerando la regla (Leche, cuernitos) —>(café) ; obtener su confianza

Leche | Cuernitos | Mayonesa | Café Pasta Puré | Tostadas

T 8] 8] o 1 1 1 1

T2 1 1 1 1 1 8] O
Tz 0 0 1 1 ] 1 O
Ta 1 1 9] 0 1 1 O
Ts 1 1 Q 1 O 1 O
Ts ] ] 1 0 ] o] o]
Tz 1 1 o 1 O 8] O

De 4 transacciones en las que se compro leche y cuernitos (se cumple el antecedente), en 3 se comproé
café (se cumple la regla). Es decir, la regla se cumple en un 75% de las transacciones en las que podia
aplicarse. O bien:

Confianza : soporte (A U B) / soporte(A) ; %
La regla (Leche, cuernitos) -> (café) Suporte 0.43 y una confianza de 0.75
Interpretacion: Cuando el cliente compra leche y cuernitos el 75% de las veces compra café

Decision: El departamento de lacteos y panaderia deben ubicarse cerca y en el camino a ellos, en los
pasillos ofertar café
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Mineria de textos

Considere un sistema de recuperacion de informacidon que contiene los siguientes
documentos de dichos populares:

D1: Con vino anejo y pan de hoy se pasa el invierno
D2: Pan a hartura vino a mesura

D3: Pan de ayer y vino afnejo, mantienen hombre sano
DA4. Al pan pany al vino vino

Si nosotros queremos saber en que documentos puedo encontrar si el hombre debe
consumir pan y vino para estar sano.

PASOS

1) Reducir las palabras a un formato de raiz comun.

2) Eliminar preposiciones, verbos y determinantes

3) Elaborar la matriz correspondiente dentro de un modelo de Espacio Vectorial.
4) Reducir la consulta a un vector de términos

La consulta en términos de la matriz: Q =(1,0,1,0,0,0,0,0,1,1)

-WWW-WWWIWW
1 1
1 0 0
1 0 0
1 0
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1 0 0
0 1 0 0 0
1 0 1 1 1
0 0 0




Mineria de textos

5) Obtener la Matriz tf-idf de términos y documentos en el Espacio Vectorial con
los p '

La sig. matriz contiene el tf(n) y el DF(n)

Calculo de frecuencias inversas

Idf (VinO) - I—Og (4/4) - Iog (1) - O D1 La frecuencia de aparicion de un
|df (afiejo) = Log (4/2) = log 2 = 0.301 tf(n) - Wi (1) un clocumanta (1)
Idf (pan) = Log (4/4) =log1=0 (n) dicho término

|df (hoy) = Log (4/1) = log 4 = 0.602
Idf (invierno) = Log (4/1) = log 4 = 0.602 N o8 ol nimero tota do

Idf (hartura) = Log (4/1) = log 4 = 0,602 e
Idf (mesura) = Log (4/1) = log 4 = 0.602

Idf (ayer) = Log (4/1) = log 4 = 0.602 lDF(n) = I(')g10
Idf (hombre) = Log (4/1) = log 4 = 0.602 @

|df (sano) = Log (4/1) = log 4 = 0.602

OF (Document Frequency) es ol
namero documentos en los que
aparece ¢l términe (n) a lo largo de

toda la coleccion




Matriz TF*IDF; Recuerde que Q= (1,0,1,0,0,0,0,0,1,1)

-mmmmmm-mm

. L 1*0 1*0.301 0 0.602  0.602

B o 0 0 0 0 0.602 0.602 0 0 o
s 0 0301 0 0 0 0 0 0.602 0.602  0.602
20 o 0 0 0 0 0 0 0 0
Bl 10 o 1*0 0 0 0 0 0 1*0.602 1*0.602

6) Calcular similitud por producto escalar entre el vector pregunta Q y los vectores de los
documentos. Hay que multiplicar componente a componente de los vectores y sumar los
resultados. El modo mas sencillo de obtener la similitud es por medio del producto escalar
de los vectores (es decir, multiplicando los componentes de cada vector y sumando los
resultados).

| vino_piejo | pan__| hoy | invierno | hartura__| Mesura_byer | Hombre | sano | Total_

m 0*0  0.301*0 0*0  0.602*0 0.602*0 0*0 0*0 0*0 0*0.602 0*0.602 0
Xy o 0 0 0 0 0.602*0 0.602*0 0 0 0 0
m 0.301*0 0 0 0 0 0 0.602  0.602*0.602 0.602*.602 =0.724
Xy o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

7) Ordene la respuesta en funcidn de los resultados de similitud obtenidos.
RESPUESTA CORRECTA D3

Con estos valores de similitud, se obtiene que la pregunta “éCoémo el hombre
debe consumir pan y vino para estar sano? Se responde con el documento D3
gue dice Pan de ayer y vino afejo, mantienen hombre sano



Uso en sector salud

En la actualidad, la investigacion farmacéutica y los diversos dispositivos
utilizados en hospitales, tales como marcapasos y equipos sofisticados de
diagnodstico de salud, incrementan los voluUmenes de informacion a un
ritmo vertiginoso.

Dichos datos pueden ser aprovechados para avanzar en el conocimiento,
deteccidon temprana y curacion de enfermedades.



Uso en sector salud

Predecir diagnodsticos
Prevenir y pronosticar afecciones.
Mejorar la eficacia de los medicamentos

Mejora en la administracion de medicamentos intrahospitalarios

Anticiparse a los problemas de salud en los centros hospitalarios




Predecir diagnosticos
Prevenir y pronosticar afecciones

A través de la implementacion de soluciones de inteligencia de negocios
(BI) y big data, el enorme caudal de datos generado dia a dia por los
pacientes es capitalizado por organizaciones de salud, hospitales y
centros de investigacion a nivel mundial.

La informacidon generada —sea estructurada (como resultados de
analisis) o no estructurada (como imagenes médicas)— puede ser
digitalizada y almacenada para su posterior estudio.

Compartir y analizar registros de historias clinicas, por medio de la
aplicacion de tecnologias disruptivas, permite predecir diagndsticos, asi
como prevenir y pronosticar afecciones.




Nalve Bayes

La clasificacion bayesiana es un método basado en estadisticos. Su funcionamiento
usa el calculo de probabilidades a partir del teorema de Bayes.

P(Ai) es la probabilidad a priori de la hipdtesis Ai.

P(B) es |la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento B, cuando es
usado para clasificar. Como es la total, P(B) = P(A A B) ; P(A)P(B)

P(B|Ai) es la probabilidad de observar el conjunto de entrenamiento B en un
universo donde se verifica la hipotesis Ai.

P(Ai|B) es la probabilidad a posteriori de Ai, cuando se ha observado el conjunto de

entrenamiento B. P(A./B) = P{ﬂf}jj';;ffﬂf}

Donde:

P(A,) = Probabilidad a priori
P(B/A,) = Probabilidad condicional
P(B) = Probabilidad Total



Determinar si un paciente tiene
cancer por Naive Bayes

Sabemos que sdlo el 0.8% de las personas en los Estados Unidos tienen
esta forma de cancer.

La prueba presente un resultado binario, es decir da POS o NEG.

Cuando la enfermedad esta presente la prueba devuelve un resultado
correcto POS en el 98% de las veces, o devuelve un resultado correcto
NEG el 97% del tiempo en los casos cuando la enfermedad no esta

presente.

Hipotesis: El paciente tiene cancer o
bien, El paciente no tiene ningun tipo
de cancer.




Calculo de probabilidades

¢ Sabemos que soloel 0,8% de 2 ¢ F199,2% de las personas no tienen
. : : cancer) = 0.002
poblacion en los EE.UU. tienen esta P(cancer) = 0.008 este CNCer. Al-cancer) =099

forma de cancer.

* Cuando |z enfermedad esta presente * Cuando |3 enfermedad esta presente
la prueba devuelve un resultado ALposicancer) =0.98 la prueba devuelve un resultado P(NEG|cancer) = 0.02
correcto POS el 98% del tiempo. incomecto NEG un 2% del tiempo.

¢ La prueba devuelve un resultado ¢ Devuelve un resultado incorrecto
correcto NEG el 97%del tiempoen ~ P(NEG|~cancer) = 0.97 POSel 3% del tiempoenloscasos ~ P(POS|-cancer) = 0.0)
los casos cuando |a enfermedad no cuando |z enfermedad no esta
esta presente. presente



Suponga que Rita fue al doctor, le hicieron una prueba de sangre para
saber si tenia cancer. Y ésta arrojo un resultado Positivo (POS).

Dado que la prueba es 98% efectiva. Use el Teorema de Bayes para
determinar que tan probable es que Rita tenga cancer.

Recuerde que:
P(A4;) - P(B/A)
P(B)

P(cancer) = 0.008

P(A;/B) =
P(-cancer) = 0.992

P(POS|cancer) = 0.98
P(POS|-cancer) = 0.03
P(NEG |cancer) = 0.02

P(NEG |-cancer) = 0.97
P(cancer | POS) = P(cancer) P(POS | cancer)

P(cancer) P(POS | cancer) + P(- cancer) P(POS | - cancer) .




Buscando la maxima probabilidad
a posteriori:

P(cancer) P(POS | cancer) = (.008) .98=.0078
P(POS | = cancer) P(- cancer) =.03(.992) = .0298

Si queremos saber la probabilidad exacta, podemos normalizar estos valores
haciéndolos que sumen 1:

P(cancer | POS) = P(cancer) P(POS | cancer)

P(cancer) P(POS | cancer) + P(- cancer) P(POS | - cancer)

P(cancer | POS) = 0.0078
0.0078 + 0.0298 ; =0.21

Rita tiene un 21% de probabilidad de tener cancer.



Anticiparse a los problemas de
salud en los centros hospitalarios

Por ejemplo, analisis de imagenes médicas
> Naive Bayes
° Redes neuronales

Figura 3.1. Tumor benigno, calcificacion. Figura 3.2. Zoom de 3.1 en la region comprometida.
Puede observarse la resolucion de DDSM.

Epoch Learning rate Activation Regularization Regularization rate Problem type

>l
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Uso en industria de mercadotecnia

Mejorar la relacién con los clientes es una de las principales razones que
motivan la implementacion la Ciencia de datos, ya sea para realizar
acciones de fidelizacidon o para identificar nuevos potenciales. Por eso,
estas soluciones se han convertido en una herramienta fundamental para
ayudar a los profesionales de marketing a lograr los objetivos de negocio.
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Uso en mercadotecnia ~

Mn@rdemmwmél@%apodermmﬁm
Las campanas basadas en el comportamiento de clientes y
reconocimiento de emociones en videos permiten:

> Predecir comportamientos
> Segmentacion de mercado
> Ofrecer productos/servicios lo mas personalizados posible

Segmentacion de Mercados

i




Segmentacion de
mercado

Permite elaborar campanas dirigidas a un publico objetivo mucho mas
definido que en el pasado. A partir del analisis, los profesionales de
marketing pueden saber quién compra qué producto, cuandoy donde,y
asi orientar sus esfuerzos en base a eso.

> Campafas de mercadotecnia dirigidas al segmento correcto
° Calculo de precio de acuerdo al segmento



Estrategia de mercadotecnia directa por segmentacion

Paso 1: Cargar y preparar datos de campanas de mercadotecnia anteriores,
incluyendo atributos personales (o propios del objeto de estudio, por ejemplo,
edad, sexo, area) y atributos de comportamiento (uso de productos y servicios,
sitio web, etc.).

Paso 2: Determinar qué factores influyen en la respuesta a las campanas de
mercadotecnia, establecer, normalizar y ordenar pesos

Paso 3: Entrenar y validar el modelo de respuesta del cliente. Por ejemplo, por
validacion cruzada en paralelo, que realice diez intentos, que genere muestreo
estratificado. Al entrenar el modelo que sea con Naive Bayes y correccion de
Laplace. En pruebas aplicar el modelo. Determinar rendimiento por clasificacion
binomial, medir precision, etc.



Estrategia de mercadotecnia directa por segmentacion

Paso 4: Cargar datos que contengan destinatarios potenciales para
nuevas campanas. Aplicar el modelo de respuesta del cliente para
identificar y orientar a los destinatarios que son los mas propensos a
responder a la campafa de mercadotecnia de |la manera deseada.

Paso 5: Experiencia: Normalmente, omitir destinatarios que hubieran

respondido, incurre en un costo mayor que el envio de una campana a
alguien que no responde. Contabilizar esos costos, calcular y aplicar el
umbral de confianza éptimo.

Salidas: factores de influencia, clientes calificados con probabilidad de
responder.

Interpretacion: Explicar cuantos y cuales clientes son mas factibles de
responder ante nuevas campafas.
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Plan de estudios de la Licenciatura en Ciencia de Datos
Modalidad presencial

Titulo que se otorga:
Licenciado(a) en Ciencia de Datos




Plan de estudios

Objetivo general

La Licenciatura en Ciencia de Datos formara profesionales capaces
de seleccionar, extraer, preparar, analizar, evaluar y comunicar
cantidades masivas de datos de cualquier tipo de manera ética y
responsable parala toma de decisiones inteligentes y la
resolucion de problemas complejos en los sectores cientificos,
tecnoldgicos, empresariales y sociales.



Plan de estudios

Objetivos particulares

1. Interpretar datos estructurados y no estructurados para
resolver problemas complejos.

2. Construir técnicas que permitan visualizar de forma eficaz la
informacion obtenida de los analisis de los datos.

3. Elaborar modelos matematicos que permitan entender mejor
los problemas que se presenten en diversos fendmenos,
como, por ejemplo: fisicos, bioldgicos o sociales.

4. Utilizar sus conocimientos cientificos y tecnoldgicos con ética
y responsabilidad para contribuir al uso eficiente y
responsable de los recursos naturales, humanos y financieros.



Perfil de ingreso

Conocimientos: Matematicas basicas, Computacion, Inglés a nivel de
comprension oral y escrita (A2), Redaccion

Habilidades: Capacidad de observacion, abstraccion, busqueda, analisis y
sintesis de la informacion.

Actitudes: Disposicion a la mejora continua en la elaboracion de sus trabajos.,
Curiosidad, Flexibilidad y adaptabilidad

Intereses: Analisis matematico, estadistico, econdmico administrativo y
computacional. Interés para realizar actividades experimentales y de
investigacion.

Valores: Responsabilidad, Proactividad, Tolerancia hacia otras opiniones



Conocimientos: Construir modelos matematicos que permitan entender mejor
problemas de diversas areas, fisicos, bioldgicos o sociales. Disefiar soluciones de
infraestructura de tecnologias para la informacion.

Habilidades: Pensar de manera critica y matematica, resolver problemas abstractos,
visualizar y comunicar hallazgos analiticos, programar en lenguajes computacionales,
manipular grandes conjuntos de datos, comunicarse con personas de distintas
disciplinas.

Actitudes: Uso eficiente y responsable de los recursos naturales, humanosy
financieros. Proponer soluciones con responsabilidad, honestidad y alto sentido
ético.

Valores: Actuar con responsabilidad, honestidad, justicia y sentido ético en su
ejercicio profesional



S Areas de trabajo

Inteligencia de negocios y gobierno de datos: inteligencia de negocio para
la toma de decisiones

Diseno de sistemas de visualizacion de datos: analisis, disefio y desarrollo
de algoritmos de visualizacidon para la correcta interpretacién y manejo de
informacion.

Diseno de software: estadistico, de negocio, exploratorio de datos, de
inteligencia artificial, aprendizaje de maquina.

Investigacion y desarrollo tecnoldgico: proyectos de investigacion para la
generacion de nuevo conocimiento y nuevas tecnologias.

Manejo de grandes bases de datos: administracion e integracion de
diversas fuentes de datos.

Construccion de modelos estadisticos predictivos: acorde a los
requerimientos de las empresas o instituciones.



$ Carrera de ingreso indirecto

Origen
> Actuaria, Fisica, Ciencias de la Computacion, Ingenieria en Computacion, Matematicas, Matematicas
Aplicadas, Matematicas Aplicadas y Computacion
> Facultad de Ciencias
> Facultad de Ingenieria
> FES Aragoén
> FES Acatlan

Conocimientos comunes en los primeros 4 semestres
- Algebray célculo diferencial e integral
> Algoritmos, programacion basica
> Probabilidad y estadistica

Caracter interdisciplinario
> Perfil de los aspirantes provenientes de diversas carreras
> El caracter propio de la Ciencia de Datos
> Plan de estudios
> Entidades responsable y participantes
> Areas de aplicacion




Tiempos y creditos

Créditos de carrera de origen en un rango de 170 a 232.

Del quinto al octavo semestre un total de 24 asignaturas, 20 obligatorias y 4 optativas,
constituyendo un total de créditos de 186 créditos.

Total de créditos en un rango de 356 a 418 créditos, dependiendo de carrera de origen:

Actuaria-Facultad de Ciencias: 412
Actuaria-FES Acatlan: 418
Ciencias de la Computaciéon-Facultad de Ciencias: 374
Fisica-Facultad de Ciencias: 374
Ingenieria en Computacion-Facultad de Ingenieria: 364
Ingenieria en Computacion-FES Aragon: 356
Matematicas- Facultad de Ciencias: 378
Matematicas Aplicadas-Facultad de Ciencias: 410
Matematicas Aplicadas y Computacion-FES Acatlan: 406



Etapa intermedia
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Computacién
Concurrente

1=2 p=4
Créditos: 8

Paradigmas y

programacion
para Ciencia de

Datos
1=3 p=4

ICréditos: 10

v*

Métodos
Estadisticos
t=2 p=4

Créditos: 8

Datos Masivos |
=2 p=4

Créditos: 8

Bases de Datos
no Esctucturadas
t=2 p=4

Créditos: 8

Andlisis
Multivariado y
Modelos Lineales
t=2 p=4
Créditos: 8

T

Datos Masivos |l
=2 p=4

Créditos: 8

Procesamiento de
Lenguaje Natural
=2 p=4

Créditos: 8

|
v

Computacién
Estadistica
t=2 p=4

Créditos: 8

Etica y Ciencia de
Datos
=2 p=2

Créditos: 6

Asignatura
Optativa
=2 p=2

Créditos: 6

Bases de Datos
Estructuradas
t=2 p=4

Créditos: 8

v

Reconocimiento
de Patrones
=2 p=4

Créditos: 8
T

Calidad y
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de Datos

t=2 p=4
Créditos: 8
T

Visualizacion de la
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t=2 p=4
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Créditos: 6 Créditos: 6
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Asignaturas de la etapa de profundizacién:

Campo de Asignaturas
Profundizacién

Algoritmos Aprendizaje de Maquina y Mineria de Datos
computacionalesy Avanzados

Sistemas de Temas selectos de Sistemas de Informacién
Informacion Seguridad de la Informacion

Estadistica Series de tiempo

Temas Selectos de Estadistica

Investigacion Introduccidona la Investigacion
Cientifica Cientifica
Temas selectos de Visualizacion
computacional
Temas selectos de Ciencia de Datos

Procesamiento de Mineria de textos
Lenguaje Natural Temas Selectos de Procesamiento de
Lenguaje Natural
Temas Selectos de Vision Computacional

Tdpicos especiales Temas selectos de tdpicos especiales

Campo de
aplicacién

Biologia

Ciencia Social

Finanzas
Corporativas

Mercadotecnia

Tépicos
especiales

Asignaturas

Bioinformatica
Ciencia de Datos en Biologia

Ciencia Social Computacional

Estrategias de portafolios de inversion utilizando
Ciencia de Datos

Temas selectos de Finanzas
Corporativas

Temas selectos de Ciencia de Datos en
Mercadotecnia

Temas selectos de Ciencia de Datos en Area
Diversa




El potencial de la ciencia de datos es muy grande, diversas disciplinas siguen
en constante inovacion de sus algoritmos al servicio de la mineria de datos y
diversas tecnologias se siguen proponiendo para el manejo de grandes
cantidades de datos semi-estructurados y no estructurados.

Por otro lado, el internet de las cosas permite la generacion de grandes
cantidades de datos, imagenes o textos.

La inteligencia de negocios continua buscando nuevas estrategias para el
modelado y mejora del negocio.

Los requerimientos de tipo y velocidad de analisis, la cantidad y tipo de
datos, asi como el nivel de experiencia de negocio hacen de la Ciencia de
datos un reto constante.

Gracias!

pilarang@unam.mx
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