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IN720 TECNICAS AVANZADAS DE MINERIA DE DATOS

(10UD)
REQUISITOS : INGOE / AD
CARACTER Electivo para € Magister en Gestion de Operaciones
PROFESORES: Richard Weber - Fabian Medd
PROF. AUX. : Jaime Miranda
SEMESTRE Primavera 2004
HORARIO C.14-35A: 34
OBJETIVOS:

Profundizar |os conceptos de laMineria de Datos (Data Mining) y comprender |as caracteristicas de
las técnicas mas relevantes

ESPECIFICOS:
Profundizar los pasos previos a la aplicacién de los métodos de la mineria de datos.
Conocer técnicas avanzadas de la mineria de datos.
Entender |os efectos que tienen tanto la preparacion de los datos como los pardmetros de las
técnicas paralos resultados obtenidos.
Conocer varias formas de evaluacion de resultados e interpretarlas adecuadamente.
Desarrollar la capacidad de llevar a cabo proyectos aplicando la mineria de datos.

TEMARIO:
Revision del proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases).
Métodos de seleccion y extraccion de atributos.
Transformacion de los datos y generacidn de atributos derivados.
M étodos avanzados de la mineria de datos (redes neuronales de Kohonen, Support Vector
Machines, entre otros)
Evaluacion de resultados
Desarrallo futuro: mineria de datos dinamica.

ACTIVIDADES:
Losalumnos, en formaadicional alas clases de catedray clases auxiliares, desarrollaran tres tareas
y un CTP semanal.

Para las 3 tareas |os alumnas trabajaran en grupos resolviendo un problemarea aplicando
herramientas computacionales (Matlab entre otras). Se seguira durante las tareas con este problema
y los datos del mismo.

Tareal: Seleccion de atributos
En esta tarea se aplicara |os métodos vistos en clase para la seleccion de atributos.



Tarea?2: Transformacion de los datosy generacion de atributos de rivados
Los alumnos aplicaran las técnicas introducidas en clase y desarrollardn enfoques
propios para la transformacion de datos y generacion de atributos.

Tarea3: Técnicasavanzadas de laMineria de Datos
Se gplicaran métodos avanzados de la mineria de datos vistos en clase a problema
dado. Cada grupo puede mantener sus resultados de las dos tareas anteriores.
También hard que verificar la calidad de los model os desarrollados con técnicas de
evaluacion.

Para cada tarea hay que entregar un breve informe describiendo € enfoque central de latarea
respectivay € sistema desarrollado. Habra una nota para cada tarea'y cada grupo.

Cada semana se asignara un paper aun alumno del curso. La semana siguiente éste debe presentar
laidea central de lalectura en una presentacion de 15 minutos en € curso. Enseguida se tomara un
CTPal curso entero de 15 minutos sobre la materia expuesta. Lanotade un CTP puede ser 1
(aprobado) o O (reprobado).

EVALUACION
Se evaluarad @ rendimiento de los alumnos con los siguientes elementos: CTPssemanales, 3 taress,

2 controles y un examen.

Nota CTPs.
Lanotade los CTPs se define como:
6 * (nimero de CTPs aprobadog/nimero total de CTPs) +1

Nota tareas.

L as tareas deberan ser realizadas en grupos de tres personas. El profesor se guarda el derecho
de interrogar a cuaquier integrante de un grupo para evauar € trabgjo de grupo completo,
esto consiste en la eleccidn de algiin integrante al azar, a cua se le harén preguntas sobre la
tarea o tendra que mostrar mangjo del software.

La ponderacion de la nota de cada tarea seré:

Nota Tarea = 0.8* Nota Informe + 0.2* Nota I nterrogacion.
Nota Tarea Final = Promedio de las notas de cada tarea

Nota controles:
Cada control tendrd una nota. La nota de los controles sera € promedio de las notas de cada
uno de los controles.

Al fina del semestre habra un examen.

Para aprobar € curso se necesitalo siguiente:
Nota controles 3 4.0

Notatareas 3 4.0

NotaCTPs?® 5.0

Lanotafinal del curso sedeterminara con lasiguiente ponderacion:

Nota controles, 40%
Nota taress: 40%
Nota CTPs: 20%
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Se entregara literatura especificaparalos CTPs.

Mas informacién sobre los temas del curso es disponible en U-Cursos http://docencia.ing.uchile.cl




