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desarrollo de habilidades que le permitan analizar datos descriptivos y de representacion visual, aplicar diversas
técnicas de tratamiento de datos y el reconocimiento de la naturaleza de las técnicas de mineria de datos a aplicar
en la solucién de problemas. Asimismo, desarrolla habilidades transversales como pensamiento critico, trabajo en
equipo, comunicacion efectiva, ética, resolucién de problemas, creatividad e ingenio.
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datos; de manera lateral con Trabajo terminal I; y de forma consecuente con Trabajo terminal Il.

PROPOSITO DE LA UNIDAD DE APRENDIZAJE
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UNIDAD TEMATICA | CONTENIDO HORAS CON | HRS
Gestion de cubos OLAP DOCENTE AA
T P
1.1  Decision Support System (DSS) 15 15 1.0
UNIDAD DE
COMPETENCIA 1.2 Modelo multidimensional 15
Resuelve problemas de | 1.3  Administracion de cubos 15
analitica de datos con base | 1.3.1 Agregado de funcionalidades
en el andlisis del | 1.3.2 Importacién de datos y uso de conectores
almacenamiento de datos. 1.3.3 Configuraciones adicionales
1.4  Operacion de cubos 3.0 1.0
1.4.1 Bulsqueda de Informacion
1.4.2 Administracién de incidentes y problemas
1.4.3 Informes y analisis de almacenamiento de datos
1.5 Uso de cubos OLAP para analisis avanzado y 15 15 1.0
solucién de problemas
Subtotal 9.0 3.0 3.0
UNIDAD TEMATICA II CONTENIDO HORAS CON | HRS
Fundamentos y técnicas de DOCENTE AA
mineria de datos
By T P
estadisticas
2.1 Fundamentos de mineria de datos 15 1.5 1.0
UNIDAD DE 2.1.1 Tipos de datos
COMPETENCIA 2.1.2 Clasificacion de las técnicas de mineria de datos
2.1.3 Tipos de modelos o tareas de la mineria de datos:
Describe las acciones en clasificacién, agrupamiento, regresion, reglas de
las etapas del KDD vy la asociacion, series de tiempo y prediccion
mineria de datos a partir de
la limpieza, discretizacion y | 2.2~ Knowledge Discovery in databases (KDD) 1.5 1.0
recategorizacion. i .
2.3  Métodos de mineria de datos: CRISP-DM (Cross 4.5
Industry Standard Process), SEMMA (Muestrear,
explorar, modificar, modelar y evaluar)
2.4  Limpiezay tratamiento de datos 3.0 3.0 15
2.4.1 Técnicas de imputacion
2.4.2 Técnicas de normalizacion
2.4.3 Técnicas de transformacion y contenedores
(binners)
2.4.4 Discretizacién y recategorizacion
2.5 Andlisis estadistico descriptivo de datos: tendencia 1.0
central, dispersion, tablas de frecuencias y gréficos
de representacién segun los tipos de datos
Subtotal | 10.5 4.5 4.5
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UNIDAD TEMATICA Il CONTENIDO HORAS CON | HRS
Fundamentos estadisticos DOCENTE AA
T P
3.1 Correlacion 15 1.0
UNIDAD DE
COMPETENCIA 3.2  Estadistica inferencial 3.0 3.0 15
3.2.1 Regresion lineal
Soluciona problemas de | 3.2.2 Regresion multiple
prediccién y reduccion de | 3.2.3 Coeficiente de determinacion
dimensionalidad en
conjuntos de datos con | 3.3  Reduccion de dimensionalidad 3.0 3.0 15
base en la correlacion, | 3.3.1 Analisis de Componentes Principales (ACP)
estadistica inferencial vy | 3.3.2 Analisis Factorial Exploratorio y Confirmatorio (AFE
reduccion dimensional. y AFC)
Subtotal | 7.5 6.0 4.0
UNIDAD TEMATICA IV CONTENIDO HORAS CON | HRS
Clasificacion DOCENTE AA
T P
4.1  Significado de la clasificacion 3.0 15
UNIDAD DE 4.1.1 El proceso para construir modelos de clasificacion
COMPETENCIA 4.1.2 La matriz de confusion
4.1.3 Métricas de evaluacion de la clasificacion: exactitud,
Clasifica conjuntos de datos precision, tasa de error, sensibilidad (recall),
de acuerdo con técnicas, especificidad y comprensibilidad
arboles de decision, | 4.1.4 Evaluacion del desempefio: método de retencion,
regresion logistica y redes validacion cruzada, submuestreo aleatorio y
neuronales artificiales. Bootstrap
4.2  Teécnicas de clasificacion 3.0 1.0
4.3  Arboles de decision 3.0 1.5
4.3.1 Naturaleza de los arboles de decision
4.3.2 Tipos de arboles: ID3, C4.5, CART y CHAID
4.3.3 Criterios de particionamiento: Entropia, indice de
ganancia, indice de Gini e impureza
4.3.4 Subajuste y sobreajuste
4.3.5 Bagging y Boosting
4.4  Regresion logistica como modelo probabilistico de 3.0 2.0 2.0
clasificacion
4.4.1 Naturaleza del clasificador binario
4.4.2 Componentes de la funcion logit
4.4.3 Funcion sigmoidea
4.5 Redes neuronales artificiales 3.0 3.0 15
4.5.1 Red neuronal de una sola capa (ADAptive Linear
NEuron (Adaline))
Subtotal | 15.0 6.0 6.5
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UNIDAD TEMATICA V
Agrupamiento (Cluster)

CONTENIDO

HORAS CON
DOCENTE

T

P

HRS
AA

UNIDAD DE
COMPETENCIA

Crea grupos de items
caracteristicos a partir de
las medidas, similitudes y
las métricas de bondad.

51
5.1.

5.1.

5.1.

5.1.

5.1.

5.1.

5.2

53
5.3.

53.
5.3.
5.3.

5.3.

Naturaleza del agrupamiento

1 Caracteristica y fundamentos teéricos

2 Medidas de similitud y distancia: enlace simple,
enlace completo, enlace promedio, centroide y
medoide

3 Algoritmos jerarquicos: el dendograma,
aglomerativos y divisivo

4 Algoritmos de particionamiento: k-medias y
algoritmo del vecino mas préximo (KNN)

Seudo-F
6 Determinacion del nimero de grupos: elbow

Agrupamiento con datos categoéricos

Naturaleza de las reglas de asociacién

1 Algoritmo a priori para identificar patrones
frecuentes

2 Creacion de las reglas de asociacion

3 Evaluacioén de las reglas de asociacion

de asociacion
5 Reglas de asociacion y el aprendizaje supervisado

5 Medida de bondad del clUster: Silueta y estadistica

4 Importancia de la evaluacion subijetiva de las reglas

4.5

3.0

4.5

4.5

3.0

2.0

2.0

2.0

Subtotal | 12.0

7.5

6.0
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ESTRATEGIAS DE APRENDIZAJE EVALUACION DE LOS APRENDIZAJES
Estrategia de aprendizaje orientado a proyectos Evaluacion diagnostica
El alumno desarrollara las siguientes actividades: Portafolio de evidencias:
1. Resolucién de problemas 1. Problemas resueltos
2. Disefio e implementacion de proyecto: 2. Reporte de proyecto e implementacion
Fase 1. Método KDD 3. Solucion de casos de datos nativos
Fase 2. Métricas de evaluacioén de resultados 4. Reporte de practicas
Fase 3. Naturaleza de los datos, método KDD y
CRISP-DM o0 SEMMA.
Fase 4. Justificacion e interpretacion de
resultados de evaluacion
3. Analisis de casos de estudio
4. Realizacion de practicas
RELACION DE PRACTICAS
PRACTICA " UNIDADES LUGAR DE
No. NOMBRE DE LA PRACTICA TEMATICAS REALIZACION
1 Visualizacion y estructuras multidimensionales I
2 Etapas del KDD vy la relacién que guarda con los métodos de Il
mineria CRISP-DM y SEMMA
3 Tratamiento de datos i
4 Modelos de prediccién y reducciéon de dimensionalidad v Laboratorio de
cémputo
5 Modelos de clasificacion mediante arboles, regresion logistica \%
y redes neuronales
6 Grupos (cluster) basados en medidas y similitudes \%
7 Reglas de asociacion en la canasta de mercado Vv
TOTAL DE
HORAS: 27.0
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Bibliografia
Documento
]
Tipo Autor(es) Afo Titulo del documento Editorial g S S
51216
<
Anderson, D., s i L .
Estadistica para administracion y Cengage Learning/ 978-
C Sweeney, D.y 2008 ! X
- economia 607-481-319-7
Williams, T.
C | Bennet, J. 2011 | Razonamiento estadistico Pearsor(l)/795792?-1607-32- X
Data mining: introductory and Prentice Hall/
C Dunham, M. H. 2002 advanced topics 0130888923 X
Hernandez, O.,
B* | Ramirez, J.y 2004 | Introduccion a la Mineria de datos Pearson/ 84-205-4091-9 X
Ramirez, F.
B Larose, D. & 2015 Data Mmmg.and Predictive Analytics. Wiley/ 978-1-118-11619-7 | X
Larose, C. Second Edition.
C Levin, R. 2004 Estadlst[ca para administracion y Prentice-Hall/ 970-26- X
economia 0497-4
Pang-Ning, T., -1-292-
B* | Steinbach, M.,y | 2005 | Introduction to data mining Pearson/ 978-1-292 X
02615-2
Kumar, V.
Statistical and Machine-Learning
Data Mining Techniques for Better CRC Press Taylor &
B Ratner, B. 2011 - . . Francis Group/ 978-1- X
Predictive Modeling and Analysis of
) 4398-6092-2
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- . - World Scientific
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Suérez-lbujes, M. (2008). Conceptos basicos de probabilidades y estadistica
inferencial. Recuperado el 12 de mayo de 2022, X
de: https://es.scribd.com/doc/129480693/Conceptos-basicos-de-
Probabilidades-y-Estadistica-Inferencial
(s/a). (2009). Analisis de cluster y arboles de clasificacion. Recuperado el 12
de mayo de 2022, X
de: http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/immarin/esp/DM/temaédm.p
df
Gutiérrez, A., Garcia, M. & Martinez, J. (2012). Algoritmo de agrupamiento
basado en patrones utlizando arboles de decision no supervisados. x
Recuperado el 12 de mayo de 2022, de: https://ccc.inaoep.mx/portalfiles/CCC-
11-002.pdf
Cabena, P. et al. (1998). Discovering Data Mining: From Concept to
Implementation. Recuperado el 12 de mayo de 2022, de: https://www.zanasi- X
alessandro.eu/publications/zanasi-a-1998-competitive-intelligence-through-
data-mining-public-sources/
Bhumika, G. et al. (2017). Analysis of Various Decision Tree Algorithms for
Classification in Data Mining. International. Journal of Computer Applications. X
Recuperado el 18 de octubre de 2022, de:
https://lwww.ijcaonline.org/archives/volumel163/number8/27414-2017913660



https://es.scribd.com/doc/129480693/Conceptos-basicos-de-Probabilidades-y-Estadistica-Inferencial
https://es.scribd.com/doc/129480693/Conceptos-basicos-de-Probabilidades-y-Estadistica-Inferencial
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema6dm.pdf
http://halweb.uc3m.es/esp/Personal/personas/jmmarin/esp/DM/tema6dm.pdf
https://ccc.inaoep.mx/portalfiles/CCC-11-002.pdf
https://ccc.inaoep.mx/portalfiles/CCC-11-002.pdf
https://www.zanasi-alessandro.eu/publications/zanasi-a-1998-competitive-intelligence-through-data-mining-public-sources/
https://www.zanasi-alessandro.eu/publications/zanasi-a-1998-competitive-intelligence-through-data-mining-public-sources/
https://www.zanasi-alessandro.eu/publications/zanasi-a-1998-competitive-intelligence-through-data-mining-public-sources/
https://www.ijcaonline.org/archives/volume163/number8/27414-2017913660

UNIDAD DE APRENDIZAJE:

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

SECRETARIA ACADEMICA

DIRECCION DE EDUCACION SUPERIOR

Data mining

ESCOM

HOJA: 9 DE

PERFIL DOCENTE: Ingenieria en Computacién o areas afines, preferentemente con grado de
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de datos
EXPERIENCIA HABILIDADES
PROFESIONAL CONOCIMIENTOS DIDACTICAS ACTITUDES
Preferentemente dos aflos | En maquinas de Coordinar grupos de Compromiso con la
en el sector productivo Aprendizaje aprendizaje ensefianza
realizando analisis de datos | Técnicas de Organizar equipos de Congruencia
minado de datos aprendizaje Empatia
Minima de dos afios en Modelos de almacenes de Planificacién de la Honestidad
docencia a Nivel Superior datos y procesamiento ensefianza Proactividad
analitico de datos Manejo de estrategias Respeto
Del Modelo Educativo didacticas centradas en el Responsabilidad
Institucional (MEI) aprendizaje Tolerancia
Manejo de TIC en la Liderazgo
ensefianza y para el Etico
aprendizaje
Comunicacion
multidireccional
Habilidad numérica
Toma de decisiones
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