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INTRODUCCION

Como parte de las herramientas esenciales para la formacién académica de los estudiantes
de la Universidad Estatal de Sonora, se definen manuales de practica de laboratorio como
elemento en el cual se define la estructura normativa de cada practica y/o laboratorio,
ademas de representar una guia para la aplicacion practica del conocimiento y el desarrollo
de las competencias clave en su area de estudio. Su disefio se encuentra alineado con el
modelo educativo institucional, el cual privilegia el aprendizaje basado en competencias, el
aprendizaje activo y la conexion con escenarios reales.

Con el proposito de fortalecer la autonomia de los estudiantes, su pensamiento critico y sus
habilidades para la resolucién de problemas, las practicas de laboratorio integran estrategias
didacticas como el aprendizaje basado en proyectos, el trabajo colaborativo, la
experimentacion guiada y el uso de tecnologias educativas. De esta manera, se promueve
un proceso de ensefanza-aprendizaje dinamico, en el que los estudiantes no solo adquieren
conocimientos tedricos, sino que también desarrollan habilidades practicas y reflexivas para
su desempefio profesional.

Sefalar en este apartado brevemente los siguientes elementos segun corresponda:

e Propdsito del manual
e Justificacion de su uso en el programa académico
e Competencias a desarrollar
o Competencias blandas: Habilidades transversales que se refuerzan en las
practicas, como la comunicacion, el trabajo en equipo, el uso de tecnologias, etc.
o Competencias disciplinares: Conocimientos especificos del area del
laboratorio, incluyendo fundamentos tedricos y habilidades técnicas.
o Competencias profesionales: Aplicacion de los conocimientos adquiridos en
escenarios reales o simulados, en concordancia con el perfil de egreso del
programa.
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Nombre de la Asignatura
061CE007

Asignaturas
Antecedentes

Implementar soluciones e innovaciones
tecnoldgicas, con el fin de contribuir a una
planeacién responsable de los recursos
humanos, tecnoldgicos y financieros, con base
en las necesidades, la problematica analizada
y los estandares de calidad establecidos por la
organizacion.

Plan de
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Data y Mineria de Datos

Créditos [K3

2021

Area de Competencia Competencia del curso

Evaluar técnicas avanzadas de mineria de
datos en proyectos de Big Data, con el objetivo
de extraer informacion significativa y relevante
para la toma de decisiones estratégicas en
organizaciones, promoviendo asi un enfoque
de mejora continua y la adaptacion a entornos
empresariales dinamicos y complejos.

Carga Horaria de la asignatura

Horas Supervisadas

Aula Laboratorio Plataforma

Total de Horas

Consignacion del Documento

Unidad Académica
Fecha de elaboracion
Responsables del

02/07/2025

diseno
Validacion
Recepcion

Unidad Académica Hermosillo

Sergio Ramon Rossetti Lopez, Gabriel Garcia Corral

Coordinacién de Procesos Educativos




Y RN
AN ’
.

- T ;"‘."\
._. .

N

S N
'... " s ._.‘.-\._

% ’ N < \"- U E S
OPORTUNIDADES / Universidad Estatal de Sonora

EMATRIZ DE CORRESPONDENCIA

'S
.__.

Sefalar la relacién de cada practica con las competencias del perfil de egreso

PRACTICA PERFIL DE EGRESO

EC2 Exploracion y Limpieza de Datos para
Mineria de Datos

EC2 Aplicacion de la Mineria de Datos para

. o Aplicar soluciones e innovaciones tecnoldgicas
Analisis Predictivo P 9

con la finalidad de automatizar los procesos,
atendiendo los principios de la organizacién y
gestion efectiva de la informacién en los
departamentos que asi lo requieran, poniendo
en practica sus habilidades de trabajo en
equipo y planeacion.

EC3 Técnicas de Mineria de Datos

EC3 Practica: Aplicacion de Técnica de Mineria
con Python (Cluster)
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NORMAS DE SEGURIDAD Y BUENAS PRACTICAS

Reglamento general del laboratorio

El presente reglamento establece los lineamientos basicos de comportamiento, seguridad, uso
adecuado del equipo y respuesta ante emergencias en las sesiones de laboratorio realizadas en centros
de codmputo de la universidad.

Reglamento de uniforme

En esta institucion publica no existe una politica obligatoria de uniforme. Sin embargo, se solicita a los
estudiantes presentarse con ropa adecuada y respetuosa del entorno académico. Esta prohibido asistir
con prendas que representen riesgos para la seguridad personal o de otros, tales como sandalias en
laboratorios técnicos, camisetas con mensajes ofensivos o ropa que impida la movilidad. Se debe
mantener una imagen que refleje el compromiso con la actividad académica.

Uso adecuado del equipo y materiales
o El equipo de computo debe utilizarse exclusivamente con fines académicos o institucionales.

¢ Queda prohibida la instalacion de software no autorizado, el cambio de configuraciones del
sistema, el uso de dispositivos externos sin permiso o la manipulacion del hardware.

e Los usuarios deben respetar la estacion de trabajo asignada, no desconectar cables, ni
intercambiar periféricos.

e Cualquier falla, dano o comportamiento inusual en el equipo debe reportarse de inmediato al
docente o responsable del laboratorio.

e Esta estrictamente prohibido comer, beber o fumar dentro del laboratorio.

e Alfinalizar la sesion, el estudiante debe dejar su estacion de trabajo limpia, ordenada y cerrando
sesion adecuadamente.

Manejo y disposicion de residuos peligrosos

En los centros de cdmputo no se generan residuos peligrosos de tipo biolégico o quimico. No obstante,
los residuos electronicos menores (pilas, memorias danadas, cables, etc.) que se utilicen en practicas
especiales deberan entregarse al docente para su correcta disposicion conforme a los lineamientos
institucionales de reciclaje electrdnico.

No deben desecharse estos materiales en botes comunes, ni ser retirados del laboratorio por los
alumnos.

Procedimientos en caso de emergencia

En caso de una emergencia como sismo, incendio 0 amenaza, los estudiantes deberan suspender sus
actividades de inmediato, evacuar el laboratorio de forma ordenada siguiendo las indicaciones del
docente y dirigirse al punto de reunién establecido. No se debe regresar al aula ni manipular equipos
hasta que las autoridades lo indiquen. Se debe mantener la calma en todo momento y colaborar con el

grupo.
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RELACION DE PRACTICAS DE LABORATORIO POR ELEMENTO DE COMPETENCIA

Elemento de Competencia al que pertenece la RNl
_practica

PRACTICA |

Practica No. 1

NOMBRE

EC2 Exploracion y Limpieza de Datos
para Mineria de Datos

COMPETENCIA

Analizar tendencias y relaciones
significativas en grandes volumenes de
datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precisién y
relevancia, para respaldar la toma de
decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar
pensamiento critico y habilidades de
resolucion de problemas.

Practica No. 2

EC2 Aplicacion de la Mineria de
Datos para Andlisis Predictivo

Analizar tendencias y relaciones
significativas en grandes volimenes de
datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precision y
relevancia, para respaldar la toma de
decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar
pensamiento critico y habilidades de
resolucioén de problemas.

Practica No. 3

EC3 Técnicas de Mineria de Datos

Evaluar técnicas avanzadas de mineria
para grandes conjuntos de datos, con el
fin de identificar patrones y relaciones
cruciales que respalden decisiones
estratégicas e informadas en entornos
empresariales  altamente  complejos,
desarrollando pensamiento critico en el
analisis de datos y toma de decisiones
estratégicas.

Practica No. 4

EC3 Practica: Aplicacion de Técnica
de Mineria con Python (Cluster)

Evaluar técnicas avanzadas de mineria
para grandes conjuntos de datos, con el
fin de identificar patrones y relaciones
cruciales que respalden decisiones
estratégicas e informadas en entornos
empresariales  altamente  complejos,
desarrollando pensamiento critico en el
analisis de datos y toma de decisiones
estratégicas.
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NOMBRE DE LA PRACTICA Exploracion y Limpieza de Datos para Mineria de Datos
Analizar tendencias y relaciones significativas en grandes
volumenes de datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precision y relevancia, para
respaldar la toma de decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar pensamiento critico
y habilidades de resolucion de problemas.

FUNDAMENTO TEORICO

La calidad de los datos es un aspecto critico en cualquier proceso de mineria de datos. Antes de
aplicar algoritmos, es esencial realizar una adecuada exploracion y limpieza de los datos para
detectar errores, valores faltantes, inconsistencias, valores atipicos y sesgos que puedan afectar los
modelos.

COMPETENCIA DE LA PRACTICA

Las técnicas de exploracién incluyen el analisis descriptivo, visualizacion y resumen estadistico de
variables. La limpieza de datos puede implicar imputacion, eliminacién de registros, correccion de
errores o transformacién de datos.

En Python, bibliotecas como pandas, numpy, matplotlib y seaborn son fundamentales para estas
tareas.

MATERIALES, EQUIPAMIENTO Y/O REACTIVOS
¢ Computadora con entorno Python (recomendado: Jupyter Notebook o Google Colab)
e Paquetes: pandas, numpy, matplotlib, seaborn
e Dataset con inconsistencias (se puede usar Titanic dataset o dataset simulado)
https://www.kaggle.com/c/titanic/data
e Conexion a internet

PROCEDIMIENTO O METODOLOGIA |

1. Formacién de equipos
Trabajo colaborativo en parejas o trios.
2. Carga del conjunto de datos
Descargar el dataset propuesto y cargarlo en Python usando pandas.
3. Exploracion de datos (EDA)
Identificar tipo de variables, estructura general, valores unicos, valores nulos.

Visualizar la distribucion de datos por variable usando histogramas, diagramas de caja y
graficos de barras.

4. Deteccién de errores y valores atipicos
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Usar .describe(), .info(), .isnull(), .duplicated(), entre otros comandos de pandas.
Visualizar valores extremos con boxplot() de seaborn.
5. Limpieza de datos
Eliminar duplicados.
Imputar o eliminar valores nulos justificadamente.
Corregir formatos erroneos (fechas, cadenas, etc.).
Estandarizar variables categoricas.
6. Documentacion del proceso

Explicar cada decision de limpieza tomada y justificar su impacto en la calidad del analisis
posterior.

RESULTADOS ESPERADOS

Al concluir la practica, se espera que los estudiantes obtengan un conjunto de datos completamente
limpio y depurado, preparado para su posterior analisis mediante técnicas de mineria de datos. El
dataset debera haber pasado por un proceso riguroso de inspeccion, deteccion y correccion de
errores, incluyendo el manejo adecuado de valores nulos, duplicados, datos atipicos y variables mal
codificadas o tipificadas. Asimismo, el estudiante debera entregar un reporte técnico detallado que
documente todo el proceso de limpieza realizado, mostrando claramente el estado inicial de los
datos, los procedimientos aplicados y el resultado final, acompanado de las justificaciones
correspondientes a cada decision tomada. Dicho reporte debera incluir visualizaciones graficas
comparativas como histogramas, diagramas de caja, matrices de calor o graficos de dispersion que
evidencien las mejoras logradas en la estructura y calidad del conjunto de datos. En conjunto, estos
productos permitiran demostrar la comprensién del impacto que tiene una adecuada limpieza de
datos sobre la fiabilidad de los modelos analiticos y la toma de decisiones basada en datos.

ANALISIS DE RESULTADOS |

Los alumnos analizaran cémo el proceso de limpieza de datos influye directamente en la calidad de
los analisis posteriores, en la interpretacion de patrones y en la toma de decisiones basada en datos.
Se espera que, a partir de la comparacién entre el estado original del conjunto de datos y su versién
depurada, los estudiantes identifiquen los beneficios de una adecuada preparacion de los datos.

Se deberan responder las siguientes preguntas:

e ;Qué tipo de errores o inconsistencias encontramos en el dataset original?
Los estudiantes deberan identificar la presencia de valores nulos, duplicados, formatos incorrectos
(por ejemplo, fechas mal codificadas), variables categéricas mal estandarizadas y valores atipicos que
puedan sesgar el analisis.
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e . Qué estrategias de limpieza fueron aplicadas y por qué se eligieron esas soluciones?
Aqui se debe reflexionar sobre las técnicas utilizadas (como eliminacion de registros, imputacion de
datos, codificacion categorica, normalizacion, entre otras), justificando por qué fueron adecuadas para
el tipo de datos tratados y el objetivo del analisis.

e . Qué cambios observamos en la estructura y consistencia del dataset tras la limpieza?
Se debe analizar como cambi6 la distribucion de los datos, la reduccion de sesgo, la mejora en la
homogeneidad de los registros y la eliminacion de informacion redundante. Este punto debe estar
respaldado por visualizaciones comparativas.

e ;Como influye la limpieza en la etapa posterior de mineria de datos?
Finalmente, los estudiantes deberan reflexionar sobre como la preparacion adecuada de los datos
impacta en la precision, confiabilidad y relevancia de los modelos de mineria que se implementaran
mas adelante. También se evaluara si la limpieza ayuddé a reducir la complejidad del modelo o a
mejorar su capacidad de generalizacion.

Este analisis permitira a los alumnos comprender que la calidad del proceso analitico depende en gran
medida de la calidad de los datos iniciales, y que la limpieza no es una tarea secundaria, sino una fase
critica en todo proyecto de ciencia de datos.

CONCLUSIONES Y REFLEXIONES

El profesor dirigira una retroalimentacién grupal para discutir los diferentes enfoques presentados por
los equipos, identificando ventajas y areas de mejora. Reflexionar sobre la importancia de la limpieza
de datos antes de la mineria. Valorar el uso de herramientas como pandas y seaborn en procesos de
preprocesamiento. Mencionar como errores no detectados podrian alterar la interpretacion de
resultados.

ACTIVIDADES COMPLEMENTARIAS

Repetir el proceso con otro dataset descargado por el alumno.
Realizar una limpieza automatica con un script y luego justificar su logica.

EVALUACION Y EVIDENCIAS DE APRENDIZAJE

Criterios de evaluacién

NU]o]ile=E el IS EEYe Yol CI[ell Rubrica Practica de Laboratorio
para valorar desempefio

Formatos de reporte de

practicas



https://www.ues.mx/archivos/alumnos/rubricas/Practica_de_Laboratorio.pdf
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NOMBRE DE LA PRACTICA Aplicacién de la Mineria de Datos para Analisis Predictivo.
Analizar tendencias y relaciones significativas en grandes
volumenes de datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precision y relevancia, para
respaldar la toma de decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar pensamiento critico
y habilidades de resolucion de problemas.

FUNDAMENTO TEORICO

El analisis predictivo es una técnica avanzada de mineria de datos que busca prever
comportamientos o eventos futuros mediante el analisis de datos histdricos y el uso de algoritmos
estadisticos y de aprendizaje automatico. Se basa en la construccion de modelos matematicos que
identifican patrones dentro de conjuntos de datos complejos y voluminosos.

COMPETENCIA DE LA PRACTICA

Entre las aplicaciones mas comunes del analisis predictivo se encuentran la prediccion de ventas,
el abandono de clientes, la deteccion de fraude, el mantenimiento predictivo de maquinaria y la
segmentacion de usuarios. Estos modelos utilizan variables independientes para predecir el valor
de una variable objetivo o dependiente.

Python ofrece una amplia gama de bibliotecas para este propdsito, como pandas para manipulacion
de datos, scikit-learn para modelado predictivo, y matplotlib o seaborn para visualizacién, lo cual
permite una integracion efectiva de todo el proceso de analisis.

MATERIALES, EQUIPAMIENTO Y/O REACTIVOS

Computadora con acceso a Jupyter Notebook o Google Colab

Paquetes instalados: pandas, numpy, matplotlib, seaborn, scikit-learn

Dataset proporcionado por el facilitador o seleccionado de fuentes confiables como Kaggle
Conexién a internet para descarga de datos o bibliotecas

PROCEDIMIENTO O METODOLOGIA

1. Formacién de equipos:
Se formaran equipos de hasta tres integrantes para trabajar de manera colaborativa, favoreciendo la
discusion de ideas y el analisis conjunto de resultados.

2. Seleccion y comprension del dataset:
El facilitador proporcionara un conjunto de datos estructurados que incluya una variable objetivo. Cada
equipo debera realizar una descripcion inicial del contenido del dataset, identificando variables
numeéricas, categoricas y posibles valores ausentes.

Exploracion y limpieza de los datos:

Se realizard una exploraciéon estadistica basica utilizando funciones como .describe(), .info() y
.value_counts(). Posteriormente, se aplicaran técnicas de limpieza: imputacién de valores nulos,
codificacion de variables categdricas, normalizacion o estandarizacion segun corresponda.

3. Divisidon de los datos:
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Se dividira el dataset en dos subconjuntos: entrenamiento (70%) y prueba (30%), utilizando
train_test_split de scikit-learn.

4. Entrenamiento del modelo:
Se aplicara un modelo de regresion o clasificacion, segun la naturaleza de la variable objetivo. Podra
ser Regresion Lineal, Regresién Logistica, Arboles de Decisién o K-Vecinos mas Cercanos.

5. Evaluacion del modelo:
Se utilizaran métricas apropiadas como precisién, exactitud, matriz de confusion, MAE, RMSE o R?
para evaluar el rendimiento del modelo.

6. Visualizacion de resultados:
Los equipos generaran graficos comparativos antes y después de la limpieza de datos y presentaran
visualizaciones del desempefio del modelo predictivo

RESULTADOS ESPERADOS

Se espera que los estudiantes sean capaces de implementar un modelo de analisis predictivo a
partir de un conjunto de datos reales, desarrollando habilidades para la preparacion del dataset, la
seleccion de variables significativas, la codificacion de variables categéricas y la validacién de
resultados. El producto final incluira un reporte técnico que documente el proceso completo de
mineria predictiva, desde la carga de los datos hasta la interpretacion de los resultados, destacando
graficamente la mejora en la calidad del dataset y el rendimiento del modelo.

ANALISIS DE RESULTADOS

Los alumnos deberan analizar cémo influyen la calidad del dataset y la preparacion de las
variables en el desempefo del modelo predictivo. Mediante la evaluacién de métricas como el
error cuadratico medio, la precision o la exactitud, los equipos identificaran si el modelo predice
adecuadamente el comportamiento esperado de la variable objetivo.

Se deberan responder las siguientes preguntas:

e ;Qué variables mostraron mayor influencia sobre la prediccién?
Se debera justificar la relevancia de las variables seleccionadas, con base en su relacion
estadistica o impacto en el modelo.

e ;Como varié el desemperio del modelo antes y después de la limpieza del dataset?
Los equipos deberan presentar evidencias graficas o numéricas que comparen la calidad del
modelo utilizando datos sin limpiar y datos preparados adecuadamente.

e ;Cual fue el modelo mas eficiente para el problema analizado?
En caso de que se hayan probado diferentes algoritmos, se debera justificar cual mostré mejor
balance entre simplicidad, rendimiento y capacidad predictiva.

Este analisis permitira valorar el impacto de la preparacion de los datos en la calidad del analisis, y
la utilidad real de los modelos en contextos empresariales.
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CONCLUSIONES Y REFLEXIONES |

Cada equipo redactara una conclusion fundamentada sobre el papel del analisis predictivo en el ambito
empresarial, destacando cémo el modelo generado podria apoyar decisiones estratégicas. Se
reflexionara sobre la importancia de contar con datos de calidad, asi como la necesidad de comprender
el comportamiento de las variables involucradas. También se mencionara el potencial y los limites del
modelo empleado, y como puede mejorarse su desempefio mediante ajustes técnicos o refinamiento
del dataset.

ACTIVIDADES COMPLEMENTARIAS

Repetir el ejercicio utilizando otro algoritmo de prediccion.
Evaluar el modelo con nuevos datos (dataset distinto o modificado).
Aplicar validacion cruzada para comparar el rendimiento con otras particiones.

EVALUACION Y EVIDENCIAS DE APRENDIZAJE

Criterios de evaluacion

U oJgle=EYe M IS -EXe XTI STl RUbrica Practica de Laboratorio
para valorar desempefio

Formatos de reporte de
racticas
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NOMBRE DE LA PRACTICA Técnicas de Mineria de Datos
Analizar tendencias y relaciones significativas en grandes
volumenes de datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precision y relevancia, para
respaldar la toma de decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar pensamiento critico
y habilidades de resolucion de problemas.

FUNDAMENTO TEORICO

La mineria de datos es el proceso de descubrir patrones utiles, relaciones ocultas y conocimientos
valiosos a partir de grandes conjuntos de datos. Sus técnicas pueden clasificarse en dos grandes
categorias: técnicas supervisadas (cuando existe una variable objetivo, como clasificacion o
regresion) y técnicas no supervisadas (cuando se busca descubrir estructuras subyacentes, como
clusteres o asociaciones).

COMPETENCIA DE LA PRACTICA

Algunas de las técnicas mas utilizadas incluyen:

¢ Clasificacion (por ejemplo, arboles de decision, regresion logistica, KNN)

e Regresion (como regresion lineal o polinémica)

e Agrupamiento (K-means, DBSCAN, jerarquico)

¢ Reglas de asociacion (Apriori, FP-Growth)

o Deteccion de anomalias (Isolation Forest, Local Outlier Factor)
Estas técnicas permiten resolver problemas empresariales como segmentacion de clientes,
deteccion de fraudes, prediccion de ventas y analisis de comportamiento. Python, a través de

bibliotecas como scikit-learn, mixtend o statsmodels, brinda las herramientas necesarias para
implementarlas eficientemente.

MATERIALES, EQUIPAMIENTO Y/O REACTIVOS
Estacion de cémputo con entorno Jupyter o Google Colab
Bibliotecas Python: pandas, numpy, matplotlib, scikit-learn, mixtend, seaborn
Dataset seleccionado por el docente con variables categoricas y numéricas
Conexion a internet

PROCEDIMIENTO O METODOLOGIA

1. Formacion de equipos:
Se conformaran equipos de hasta tres alumnos para trabajar colaborativamente durante la practica.

2. Exploracién inicial del dataset:
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Cada equipo analizara la estructura del conjunto de datos, identificando tipos de variables, presencia
de valores nulos, distribucién de clases (si aplica), valores atipicos, etc.

3. Aplicacion de técnica supervisada:
Se seleccionara una técnica de clasificacion (por ejemplo, arbol de decision o KNN) para predecir
una variable objetivo. El dataset sera dividido y se entrenara el modelo con scikit-learn.

4. Aplicacién de técnica no supervisada:
En paralelo, se aplicara una técnica de agrupamiento como K-means para descubrir clusteres dentro
de los datos. Se visualizaran los grupos generados y se compararan con etiquetas reales (si existen).

5. Comparacion de resultados:
Se analizara la efectividad de cada técnica aplicada y su utilidad para extraer conocimiento relevante
a partir de los datos.

6. Presentacion de hallazgos:
Los equipos presentaran los resultados obtenidos, visualizaciones clave, métricas de evaluacién y
reflexiones sobre las ventajas y limitaciones de cada técnica.

RESULTADOS ESPERADOS

Al finalizar la practica, los estudiantes habran aplicado al menos dos técnicas de mineria de datos

(una supervisada y una no supervisada), interpretado sus resultados y evaluado su aplicabilidad en

un contexto organizacional. Deberan ser capaces de justificar por qué se selecciond cada técnica,

cdmo se prepararon los datos, qué patrones se identificaron y qué utilidad estratégica puede
| derivarse de dichos hallazgos.

ANALISIS DE RESULTADOS |

Los estudiantes analizaran cémo distintas técnicas de mineria permiten responder a diferentes tipos
de preguntas de negocio. Se valorara la capacidad del equipo para elegir la técnica adecuada segun
el tipo de problema (prediccion, segmentacion, clasificacion).

Se deberan responder las siguientes preguntas:

e ;Qué técnica supervisada resultd mas eficaz para el problema planteado?
Se evaluara con base en métricas como exactitud, precision, recall o matriz de confusion.

e ;Qué grupos o patrones fueron detectados mediante técnicas no supervisadas?
Se valorara la coherencia de los clusteres con el conocimiento previo del dominio.

e ;Qué diferencias clave existen entre los enfoques supervisado y no supervisado?
Los estudiantes reflexionaran sobre los beneficios y limitaciones de cada uno en distintos escenarios
empresariales.

Este analisis permitira comprender la complementariedad entre técnicas, asi como su utilidad en
contextos reales de mineria de datos para la toma de decisiones.
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CONCLUSIONES Y REFLEXIONES |

Cada equipo elaborara una conclusion donde reflexione sobre la importancia de seleccionar
adecuadamente la técnica de mineria de datos mas apropiada segun el problema. Se debera destacar
el valor estratégico de transformar datos en conocimiento accionable, asi como el aprendizaje obtenido
respecto a la preparacion del dataset, la implementacion de modelos y la interpretacion de resultados.
También se invitara a considerar escenarios donde seria conveniente combinar técnicas supervisadas
y no supervisadas.

ACTIVIDADES COMPLEMENTARIAS

Repetir la practica con otro dataset del area de interés del estudiante.
Investigar e implementar otra técnica no supervisada como DBSCAN o jerarquico.
Generar un reporte de comparacién entre modelos con validacién cruzada.

EVALUACION Y EVIDENCIAS DE APRENDIZAJE

Criterios de evaluacion
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NOMBRE DE LA PRACTICA Aplicacién de Técnica de Mineria con Python (Cluster)
Analizar tendencias y relaciones significativas en grandes
volumenes de datos mediante técnicas avanzadas de
mineria, bajo criterios de precision y relevancia, para
respaldar la toma de decisiones estratégicas en entornos
empresariales complejos y desarrollar pensamiento critico
y habilidades de resolucion de problemas.

FUNDAMENTO TEORICO

El agrupamiento (clustering) es una técnica de mineria de datos no supervisada que permite
identificar grupos homogéneos dentro de grandes volimenes de datos, basandose en la similitud
entre observaciones. A diferencia de los algoritmos supervisados, el clustering no utiliza una variable
objetivo, sino que busca patrones subyacentes que agrupen a los datos de forma natural.

COMPETENCIA DE LA PRACTICA

Uno de los algoritmos mas utilizados es K-Means, que divide un conjunto de datos en k clusteres,
minimizando la distancia entre los puntos y el centroide del grupo. Otros algoritmos incluyen
DBSCAN, clustering jerarquico y Mean Shift. Estas técnicas son especialmente utiles en aplicaciones
como segmentaciéon de clientes, analisis de comportamiento, reduccion de dimensionalidad y
descubrimiento de conocimiento.

Python ofrece herramientas potentes para implementar técnicas de clustering mediante bibliotecas
como scikit-learn, seaborn, matplotlib y pandas, permitiendo una visualizacién clara de los grupos
formados y facilitando la toma de decisiones basada en datos.

MATERIALES, EQUIPAMIENTO Y/O REACTIVOS

e Computadora con acceso a Jupyter Notebook o Google Colab

e Paquetes Python: pandas, numpy, scikit-learn, matplotlib, seaborn

e Dataset multivariable (sin variable objetivo) proporcionado por el docente o descargado de
fuentes abiertas

e Conexion a internet

PROCEDIMIENTO O METODOLOGIA

1. Formacién de equipos:
Los alumnos trabajaran en equipos de hasta tres integrantes, fomentando la discusién analitica y la
colaboracion técnica.

2. Seleccion y preparacion del dataset:
El facilitador proporcionara un conjunto de datos con variables cuantitativas. Los equipos deberan
realizar una limpieza basica: eliminacién de duplicados, manejo de valores nulos y normalizacion de
variables.

3. Aplicacion del algoritmo K-Means:
Determinar el numero 6ptimo de clusteres usando el método del codo.
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Aplicar el algoritmo KMeans de scikit-learn para dividir los datos en grupos.
Agregar la etiqueta de cluster al dataframe original.
4. Visualizacién de clusteres:
Utilizar graficos de dispersion, diagramas de radar o mapas de calor para visualizar los grupos

formados.

Si se trabaja con mas de dos dimensiones, aplicar PCA para reducir la dimensionalidad y facilitar la
representacion visual.

5. Analisis del perfil de cada cluster:
Describir las caracteristicas predominantes de cada grupo, identificando similitudes y diferencias.

Interpretar el significado estratégico de los clisteres generados.

6. Documentacién del proceso:
Registrar los pasos metodoldgicos seguidos, incluir capturas de cédigo y graficas.

Justificar las decisiones tomadas (numero de clusteres, normalizacion, etc.).

RESULTADOS ESPERADOS

Se espera que los estudiantes sean capaces de aplicar con éxito una técnica de agrupamiento sobre
un conjunto de datos real, obteniendo como resultado clusteres interpretables que puedan apoyar
decisiones estratégicas. Los equipos deberan entregar un informe técnico que contenga el dataset
procesado, el numero 6ptimo de clusteres, visualizaciones graficas claras de los grupos generados,
y una interpretacion empresarial o contextual de cada cluster.

ANALISIS DE RESULTADOS

Los alumnos deberan analizar como el uso de técnicas de agrupamiento permite descubrir
segmentos o patrones no visibles en el analisis tradicional. A través de los clusteres generados,
podran identificar grupos con comportamientos similares, lo cual es util para personalizacion de
estrategias, mejora de procesos o disefio de nuevos productos.

Se deberan responder las siguientes preguntas:

e ;Cuantos clusteres fueron identificados como 6ptimos y por qué?
El equipo debera justificar esta decision con el grafico del método del codo u otra técnica.

e ;Qué caracteristicas comparten los elementos dentro de cada cluster?
Los estudiantes deberan describir el perfil de cada grupo, explicando qué variables los agrupan.

e ;Qué implicaciones practicas podrian tener los clusteres identificados?
Se valorara si los estudiantes son capaces de traducir los hallazgos técnicos en posibles estrategias
0 decisiones organizacionales.
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Este andlisis contribuird a la comprensién del valor del clustering como herramienta de
descubrimiento y segmentacion avanzada.

CONCLUSIONES Y REFLEXIONES

Cada equipo elaborara una conclusion reflexiva sobre la utilidad del andlisis de clusteres en el
contexto de la mineria de datos. Se valorara la capacidad para identificar patrones ocultos y convertir
los resultados técnicos en acciones concretas. Asimismo, se espera que los estudiantes reconozcan
los desafios técnicos del agrupamiento, como la seleccidon de k, la interpretacion de grupos y la
necesidad de datos bien estructurados.

ACTIVIDADES COMPLEMENTARIAS

Aplicar otro algoritmo de clustering como DBSCAN o clustering jerarquico sobre el mismo dataset y
comparar los resultados.

Ejecutar el analisis con un dataset del area de interés profesional del estudiante.

Utilizar métricas como Silhouette Score para validar la calidad de los clusteres.

EVALUACION Y EVIDENCIAS DE APRENDIZAJE

Criterios de evaluacion
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