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Modelos de Prediccion: clasificacion,
regresion, series temporales, etc.



Clasificacion

Dada una coleccién de registros (conjunto de
entrenamiento)
— Cada registro contiene un conjunto de atributos, uno de los
atributos es la clase.
Encontrar un modelo para cada clase de atributo en
funcion de los valores de otros atributos.

Meta: registros deben ser asignados a una clase con la
mayor precision posible.

Un conjunto de prueba se utiliza para determinar la
precision del modelo.

Por lo general, el conjunto de datos dado se divide en
conjunto de entrenamiento y de prueba (utilizado para
construir el modelo y para validarlo, respectivamente).



Clasificacion

Email: Spam / No es Spam?
Transacciones en linea: Fraudulento (Si / No)?
Tumor: Maligno / Benigno ?

0: “Clase negativa” (tumor benigno)

- 1: “Clase positiva” (tumor malignano)
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Status Income Cheat
Single 125K No
Married | 100K No
Single 70K No
Married |120K No
Divorced |95K Yes
Married |60K No
Divorced | 220K No
Single 85K Yes
Married |75K No
Single 90K Yes
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Clasificacion

Deteccion de Fraude

Objetivo: Predecir casos fraudulentos en las transacciones con
tarjetas de crédito.

Enfoque:
* Utilice las transacciones con tarjeta de credito y la
informacion sobre su cuenta de titular como atributos.

— ¢Cuando comprar un cliente?, éque quiere comprar?, ¢é con qué
frecuencia se paga a tiempo?, etc.

 Etiquetar transacciones pasadas, fraude o transacciones
justas. Esto forma el atributo de clase.

* Aprende un modelo para la clase de las transacciones.

» Utilice este modelo para detectar el fraude mediante |la

observacion de las transacciones de tarjetas de crédito en
una cuenta.



Clasificacion
http://aps.umn.edu

Temprano Clase: Atributos:
» Edo Formacion e Caract. Imagen,
e Caract. Ondas luz, etc.

Intermediate

Tarde

Tam. datos:

e 72 millones estrellas, 20 millones galaxias
* BD Objectivo: 9 GB

e BD Imagen: 150 GB




Clasificacion

A
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7010 LAY > >
Tam. Tumor
Umbral clasificador hg(at) =0.5:

Si _ , predice “y=1"
Si _ , predice “y=0"



Regresion

* Predice un valor de una variable valoradas continua
dada sobre |la base de los valores de otras variables,
suponiendo un modelo lineal o no lineal de
dependencia.

* Ejemplos:
— Predecir las ventas de nuevos productos basados en gastos
de publicidad.

— La prediccion de la velocidad del viento como una funcion
de la temperatura, humedad, presion de aire, etc.

— Prediccion de series de tiempo de los indices bursatiles.



Clasificacion y Regresion

Regresidn Ldgica : _



Regresidon Logica




Regresion Légica:
Barrera de decision

predice ”y —1 “si _ 1"/9(,2)
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Regresion Logica:
Barrera de decision




Regresion Logica:
Barrera de decision




Regresion Logica:
Barrera de decision




Regresion Logica:
Barrera de decision




Regresion Logica:
Funcion de costos

crirenamiento: |
entrenamiento:

m ejemplos TE y € {0,1)

-omo escoger los parametros?j




Regresion Logica:
Funcion de costos

Cost=0siy=1,hg(x)=1
Pero cuando
hg(x) - 0
Cost =

[predice P(y = 1| x;8) = 0)



Regresion Logica:
Funcion de costos




Gradiente descendiente

Queremos - ;

Repeat {

(simultaneously update all gj)




Funcion de costos




Optimizacion

JONEN

Dado f, qgueremos calcular

- J(0)
I
for D




Clasificacion multi-clases

Clasificacion Binaria Clasificacion Multi-
clases
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Una-vs-todos (uno-vs-resto):
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Uno vs Todo

Entrenar a un clasificador de regresion logistica h((;) (ac)
por cada clasell para predecir la probabilidad de

Con una nueva entrada W, para hacer prediccion se
toma la clasell gue maximice
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Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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Price

Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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Sobre-ajustamiento (Overfitting)
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Sobre-ajustamiento (Overfitting)

Opciones:
 Reducir el numero de caracteristicas.
* Seleccionar manualmente las caracteristicas que desea
conservar.
* Algoritmo de seleccion de modelo.

* Regularizacion.
 Mantener todas las caracteristicas, pero reducir la
magnitud/valores de los pardametros.
* Funciona bien cuando tenemos una gran cantidad de
caracteristicas, cada una de las cuales contribuye un poco
a la prediccion.




Funcion de costo

/’A .

Si1ze ot house Size of house

Supongamos que penalizamos 93, 94.

Price
Price




Patrones Secuenciales

Descubrir patrones en los cuales |a presencia de un conjunto
de items es seguido por otro item en orden temporal.

Ejemplo: Encontrar y predecir el comportamiento de los
visitantes de un sitio Web con respecto al tiempo.

[x12x22>x3] =2 [y1=2y2] en tdias

[/public/team.jsp ->]---->/public/findUsers.jsp->
/private/mycourses/website/folders/assignment/assignment_view.jsp->
/public/portalDocument.js

en 2 dias



Patrones Secuenciales
Generacion FBP-Arbol (Matriz FTM, Lista de Caminos)

Antecedente

Consecuente
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Patrones Secuenciales

Algoritmo Patrones (FBP-Arbol, soporte, confianza)

La confianza de una regla de comportamiento-frecuente se
representa como conf(PIND - PDEP) y define la probabilidad
de recorrer el camino PDEP una vez se ha recorrido el camino
PIND.

Se recorre el arbol desde las hojas al nodo raiz.

Teniendo en cuenta el soporte de cada camino las reglas son
calculados como sigue.

Buscar en hojas el punto de ruptura.
— Sila hoja no es Punto ruptura, ir a hoja anterior.
— Sila hoja es Punto Ruptura, calcular confianza.
 Si conf > confianza, genera Patron
 Si conf < confianza, podar rama de arbol.



Modelos de Agrupamiento,
Segmentacion y Asociacion



Agrupamiento (Clustering)

Dado un conjunto de puntos de datos, cada una
con un conjunto de atributos, y una medida
de similitud entre ellos, encontrar grupos de
tal manera que

— Los puntos de datos en un cluster son mas
similares entre si.

— Los puntos de datos en grupos separados son
menos similares entre si.



Clusters

A menudo una técnica
muy usada en la cual se

infiere un arbol de
decisién o conjunto de g
reglas que asigna a cada ]
instancia al grupo al que : iﬁl ? E
pertenece %%‘ %l Ei
n 05 :in t:f:



Agrupamiento (Clustering)

salario

educacion

38



Agrupamiento (Clustering)

L




Ejemplo de Clustering

Agrupacion de documento:

* Objetivo: encontrar grupos de documentos que
son similares entre si sobre la base de los
términos importantes que aparecen en ellos.

* Enfoque: Identificar términos que aparecen con
frecuencia en cada documento. Formar una
medida de similitud basada en las frecuencias de
los diferentes términos. Usalo para cluster.



Agrupacion de documento

e 3204 Articulos de un periddico.

* Medida Similitud: ¢ Cuantas palabras son comunes en estos documentos
(después de algun tipo de filtrado de palabras).

Categoria Total Correcto

Articulos asignado
Financiero 555 364
Extranjero 341 260
Nacional 273 36
Ciudad 943 746
Deportes 738 573
Entretenimiento 354 278




Tipos de clustering

* Clustering particional

— Particion de los objetos en grupos o clusters. Todos los
objetos pertenecen a alguno de los k clusters, los
cuales son disjuntos. Problema => eleccion de k

* Clustering ascendente jerarquico

— Crear un dendograma, es decir, crear un conjunto de
agrupaciones anidadas hasta construir un arbol
jerarquico



Clusterizacion

* Dados unos datos sin etiquetar, el objetivo es
encontrar grupos naturales de instancias

a) Particional b) Jerarquico



Algoritmo K-medias

Meétodo mas utilizado de clustering particional

La idea es situar los prototipos o centros en el espacio, de forma
que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan
caracteristicas similares

Los datos se asignan a cada centro segun la menor distancia,
normalmente usando la distancia euclidea

Una vez introducidos todos los datos, se desplazan los prototipos
hasta el centro de masas de su nuevo conjunto, esto se repite hasta
qgue no se desplazan mas.



Algoritmo K-medias

es un meétodo

de agrupamiento, que
tiene como objetivo la
particion de un conjunto
(n) en k grupos en el que

cada observacion
pertenece al grupo mas
cercano a la media.

@
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1) k centroides iniciales
generados aleatoreamente
(en este caso k=3)

L

o

3) El centroide de cada uno
de los k grupos se recalcula
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O
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2) k grupos son generados
asociandole el punto

4) Pasos 2 y 3 se repiten hasta
gue se logre la convergencia.


http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_1.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_2.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_3.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_4.svg

Clusterizacion: Algoritmo K-
Medias

1.Seleccionar centroides aleatorios
2. Asignar cada objeto al grupo cuyo
centroide sea el mas cercano al objeto.

3. Cuando todos los objetos hayan sido
asignados, recalcular la posicion de los
k centréides.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que los
centroides no varfen

Distancia Euclidea 8%E (X1, X)) = | | Xi-Xj| |2 = (Xi- Xj)T(Xi - X))

Determinar la media de cada grupo



Clusterizacion: Algoritmo K-Medias

47



Corrida en frio K-means






























Cual es el correcto valor de K?

A\ %4




J

Cost function

Escogiendo el valor de K

Método del codo:

J

Cost function

1

K

3 4 5 6
(no. of clusters)

K (no. of clusters)



Clustering Incremental

Datos de tiempo

ID coda Dutlaak Temparature Humidity Windy Play

g sunmy hiot high false na
b sunmy hiot high trug na
c avercast hiot high false yES
d rainy mild high false yES
g rainy cool normal false yES
f rainy cool normal trug na
0 avercast cool normal trug yES
h sunny mild high false na
i sunmy cool normal false yES
| rainy mild normal false yES
k sunmy mild normal trug yES
| overcast mild high true yES
m avercast hiot normal false yES
n rainy mild high trug na



Clustering Incremental



Clustering Incremental
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Algoritmo no supervisado

\ 4




Algoritmo no supervisado
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Weka



Weka
(Data Mining Tool)

Weka es una herramienta de mineria de datos
de codigo abierto desarrollado en Java.

The University
of Waikato

Se utiliza para la investigacion, la educacion, y
las aplicaciones.

Se puede ejecutar en Windows, Linux y Mac.

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



Weka

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje
automatico para tareas de mineria de datos.

Los algoritmos bien se pueden aplicar directamente
a un conjunto de datos (con interfaz grafica de
usuario) o llamados desde su propio cédigo Java
(usando biblioteca Weka de Java).

Weka contiene herramientas para pre-
procesamiento de los datos , clasificacion,
regresion, clustering, reglas de asociacion,
seleccion de caracteristicas y la visualizacion.

The University
of Waikato



Weka

 Entrada de datos a Weka (Input)

e Weka para Data Mining

 Salida desde Weka (Output)



Entrada de datos a Weka (Input)

® El maps popular formato is “arff” ( “arff” es la extension del nombre del
archivo).

FILE FORMAT
@relation RELATION_NAME

@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR
@attribute ATTRIBUTE_NAME ATTRIBUTE_TYPR

@data

DATAROW1
DATAROW?2
DATAROWS3



Entrada de datos a Weka (Input)

archivo “arft”

@relation heart-disease-simplified

.~ Alributo numerico
@attribute age numeric ’
@attribute sex { female, maIe}4'—' lbUtO Il()mlnal

@attribute chest_pain_type { typ_angina, asympt, non_anginal, atyp_angina}
@attribute cholesterol numeric

@attribute exercise_induced_angina { no, yes}

@attribute class { present, not_present}

@data
63,male,typ_angina,233,no,not_present
67,male,asympt,286,yes,present
67,male,asympt,229,yes,present
38,female,non_anginal,?,no,not_present



Weka para Data Mining

e Con interfaz grafica de usuario

e O usando biblioteca Weka de Java



Weka GUI

“* Weka 3.5.5

Program  Applications  Tools  Visualization  Windows  Help

£ Explorer =

PFEDFUCESS|CIassify Clusker || Associate | Select attributes | Visualize

l Open File... ] l Open URL. . ] l wpen DEB... ] [ Generate. .. ] [ Unda ] [ Edit... ] [ Save... ]

. NN . 209, ¢
Fiter Herramientas de analisis

Current relation Selected attribute
Relation: labor-neg-data Mame: class Type: Maominal
Instances: 57 Attributes: 17 Missing: 0 (0%:) Distinct: 2 Unique: 0 (0%
Attributes Label Counkt
bad |20
all ] [ Mone ] [ Inevert ] [ Pattern good |37
Mo, Mame
1{[ |duration
2 : wage-increase-first-year
3 : wage-increase-second-year
4 Jwane-increase-third-year o o
e Valores de un atributo escogido
&|[Jwarking-hours
7|_Ipension
G| |standby-pay
9| Jshift-differential
10{Jeducation-allowance
11 ([ ]statutary-haolidays
12|["Jvacation
13| Jlongkerm-disabilicy -assistance
14| Jeontribution-to-dental-plan Class: class (Nom) [ visuslze Al
15[ |bereavement-assistance
16| ]contribution-ta-health-plan

Atributos a escoger

Remove

Skatus

ok Log W %0




Weka GUI

= Weka Explorer

Prepracess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Classifier

weka |
El{h classifiers

- ) bayes it oukpuk

(7 Functions

-0 lazy

#-5) meta

- mi

-5 misc

- trees

=) rules
----- # ConjunckiveRule
----- # DecisionTable
----- # DTHB |
..... # JRip

----- # MiNage
----- # OneR I
----- ® PART

----- # Ridor

ZeroR.

Algoritmos de Clasificacion

Filter... ” Remove filker ][ Close ]

Skatus

QK Log w. x 0




Weka Java library

— Clases para carga de datos

— Clases para los clasificadores

— Clases para la evaluacion



Clases para carga de datos

— weka.core.Ilnstances
— weka.core.Attribute

— Cada DataRow -> Instance, Every Attribute -> Attribute,
Whole -> Instances

# Load a file as Instances
FileReader reader;

reader = new FileReader(path);
Instances instances = new Instances(reader);



Clases para carga de datos

 |nstances contains Attribute and Instance

— como recuperar un valor de una instancia?

# Get Instance

Instance instance = instances.instance(index);
# Get Instance Count
int count = instances.numlnstances();

— Como recuperar un atributo?

# Get Attribute Name

Attribute attribute = instances.attribute(index);
# Get Attribute Count

int count = instances.numAttributes();



Clases para carga de datos

— como recuperar el valor del atributo para cada Instancia?

# Get value
instance.value(index); or
instance.value(attrName);

— Indice de Clase

# Get Class Index
instances.classindex(); or
instances.classAttribute().index();

# Set Class Index
instances.setClass(attribute);  or
instances.setClassIndex(index);




Clases para los clasificadores

 C(Clases Weka para C4.5, Naive Bayes, and SVM
— Clasificadores:

e C4.5: weka.classifier.trees.J48

* NaiveBayes: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes
* SVM: weka.classifiers.functions.SMO

e CAmo construir un clasificador?

# Build a C4.5 Classifier

Classifier c = new weka.classifier.trees.J48();
c.buildClassifier(traininglnstances);

Build a SVM Classifier

Classifier e = weka.classifiers.functions.SMO();
e.buildClassifier(traininglnstances);



Clases para la evaluacion

— weka.classifiers.CostMatrix
— weka.classifiers.Evaluation

e Como usarlas?

# Use Classifier To Do Classification
CostMatrix costMatrix = null;
Evaluation eval = new Evaluation(testinglnstances, costMatrix);

for (int i = 0; i < testinglnstances.numlinstances(); i++){
eval.evaluateModelOnceAndRecordPrediction(c,testinglnstances.instance(i));
System.out.printin(eval.toSummaryString(false));
System.out.printin(eval.toClassDetailsString()) ;
System.out.printin(eval.toMatrixString());

/



Clases para la evaluacion

Validacion Cruzada

* Divide un unico conjunto de datos en N partes
iguales.

 Toma la N-1 como un conjunto de datos de
entrenamiento, el resto se utilizara como
prueba de conjunto de datos.



Clases para la evaluacion

* Obtencidon conjunto de entrenamiento

Random random = new Random(seed);
instances.randomize(random);
instances.stratify(N);

for (inti=0;i<N;i++)

{
Instances train = instances.trainCV(N, i , random);
Instances test = instances.testCV(N, i , random);



Salida desde Weka (Output)

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 46 65.7143 %
Incorrectly Classified Instances Z24 34.2857 %
Eappa statistic 0.2398

Mean absolute error 0.3654

Foot mean squared error 0.53a7

Felatiwve absolute error TH.2288 %

Foot relative sdquared error 105.29801 %

Total Number of Instances 7o

=== Detailed Accuracy By Class ===

TEF ERate FP Rate FPreci=sion Fecall F-HMeasure FOC Area Class
0.378 0.655 0.655 0.378 0.75 0.632 ¥
0.345 0.122 0.667 0.345 0.455 0.632 I0)
Weighted Awvg. 0.657 0,434 0.66 0.657 0.628 0.632

Confusion Matrix ===

a b <—— rpla=s=sified as
36 5 | a =T
19 10 | b =N



8% RAPID|MINER
-...

Tres pasos para el uso

* Asignar el archivo de datos primero
e Seleccionar funcionalidad

* Ejecutar Funcion utilizando rapido Minero

Los conjuntos de datos pueden utilizar formato
ARFF, pero otros formatos tambien



http://rapid-
i.com/content/view/130/82/

» Crear un proyecto Rapid Miner (opcion “new”)

& MapIOMINer@/CIsCopower N
File Edit View Process Tools Help

"l IR LERY PbE ¥ 2 ~

Welcome to RapidMiner

L) e ’ e

New Open Recent Open Process Wizard Online Tutorial

Recent Files
DiTools\RapidMinenRapidMiner-4 Olirist_clusterxml

DATools\RapidMineriRapidMiner-4 (iestsample xml

CADocuments and Seftings\Grissom\My Documentstworkspacelsamplel02_Leamend1_DecisionTree xml
CADocuments and Seftings\Grissomiky Documentsiworkspacelsamplel01_|0\D1_ExampleSource xmi
CADocuments and Settings\GrissomiMy DocumentsiworkspacelsamplelEmpty.xm|

s inthe tree via drag and drop

Tip of the Day Arrangs and sdd

Exampia filer operators aliow only examples which fulfil a specified

31916 PM



http://rapid-i.com/content/view/130/82/
http://rapid-i.com/content/view/130/82/
http://rapid-i.com/content/view/130/82/

Establecer una fuente de datos para el
proyecto

> Arff, excel , etc

Eile Edit iew FProress Tools Help

RUodEESs vy aaB PR ¥ I

Operator Tree Parameters ML || Gomment || Mew Operator |

Core » |

Leamer
Meta 3
F2 OLAP 3

Postprocessing »
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Preprocessing » | Other
Walidation r Resulls

Wisualization 3

 ModelApplisr

@ orerstorinn F1 "]

=3 OperatorChain

ModelUpdater

EQ Ereakpoint Before

[ Breakpaint within

[tl Ereakpoint After

-% Add Breakpoints (Debug Mode)

-r'a Remove Breakpoints (Debua Mode off)

"'{% Expand Tree

=, Collapse Tree

h Darameters shawn in expert mode only.

Afiributes »

Clustering »

Generator »

b

3

r

3 Biterel This operator can read arf fes |
9 casExampleSource

; CSVExampleSource

3 DBaseExampleSource

; DatabaseExampleSetyyritar
; DatabaseExampleSource
; ExampleSetiriter

9 ExampleSource

g ExcelExampleSource

J sPesErmplegource

; SimpleExampleSaurce

3 soarseFormatExampleSource

ArffExampleSource” menu

v ShawDisabled Operatars 9 xmeamplesatrier
= ~
(created by ArfExampleSource) ) xffExampleSource 3 I
Jan 28, 2008 8:43:42 Pi: [NOTE] Pracess finished successiully .
Last message repeated 1 times @ T#F
> Jan 28, 2008 3:00:23 PM: [Error] Parameter 'data_file'is not set and has no default value. -
L —
L) 9:00:3 [[ﬂ data
= B ]
“Fla Lol Wew_Erocats Took Him — 1 File Mame Size Type Last modified
5 .— = — () Workspace
RoEdES 9 = =9 pPE ¥ I wZF - TKE ARFF OO Janzs,zoog 14
Operator Tree Farameters il | Commant | Hew Gperator (=) Samples
iris.arff
e Foot data_iile: = . B
Eeiss Iabel_atribula The palh o the data e, & Sample Data Last modified : Jan 28, 2008
Fle size : 7 KB
Fle Description : ARFF Jris
DiEntaimentwwarkspaceisampleidataiinis. arf
[iris arff ]
[data_ﬂle . arm v]
e — A
Jan 26, 2008 84342 FW. NOTE] Fross finished sucsessill
Last message mpaated 1 tmes.
Jan 28, 2008 9:00:23 P [Esvor] Parameter data_fls* 5 not sel and has o default vaius &

| ED




Escoger etiqueta atributo

»qué atributo en el origen de datos es el atributo de clase.

@ Rapidhdiner@ciscopower (itis_hewsenl) |.|:| =] g

File Edit View Process Tools Help

POHKG AN «n® DB ¥ 2 T

Operator Tree Parameters MH Camment || R, Operat0r|
- Raoot data_file [D:IEntaimennwnrksnacelsampleldataliris.arﬁ l
Frocess |
<ahel_atiribute tlass >

E ArffExampleSource

ArfExampleSource

abel attribute

. W-Simplekheans
-SimplekMeans




Selecccionar funcionalidad

clustering,

classification, decision tree, etc.

Eﬁ RapidEiner@tanker—37dfd6e3d

File Edi

t VYiew FProcess Tools

Help

E!H :],. G;Q <iﬂ iﬁ:

" = @

b O v &

Operator Tree

5 Root

Hew Building Block

Parameters

logverbosity

[AE]| Rename

Postprocessing
Preprocessing
V¥alidation

V¥isualization

Q Modelhpplier

Q ModellUpdater

a Operator Info

n

cooo

<= DperatorChain

v Breskpoint Before
") Breskpoint Within
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Mineria de Datos e Inteligencia de

Agente comercial: ¢ Debo conceder una hipoteca a un cliente?

Negocio

cld Credit-p Credit-a | Salary Own | Defaulter Returmns-
(years) (euros) | (euros) | House | accounts credit

Datos: 101 15 60.000 2200 yes 2 no
102 30.000 3.500 yes 0 yes
103 5.000 1.700 yes 1 no
104 15 18.000 1.900 no 0 yes
105 10 24000 2100 no 0 no

Modelo generado: Mineria de datos

If Defaulter-accounts > 0 then Returns-credit = no

If Defaulter-accounts = 0 and [(Salary > 2500) or (Credit-p > 10)] then Returns-credit = yes




Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Supermercado: ¢ Cuando los clientes compran huevos, también
compran aceite?

Basketld | Eggs Qil Mappies | Wine Milk Butter Salmon Endive
1 yes yes no yes no yes yes yes
2 no Yes no no YESs no no Yes
Datos: 3 no no yes no yes no no no
4 no Yes YESs no YES no no no
5 yes yes no no no yes no yes
6 yes no no yes | yes yes yes no
7 no no no no no no no no
8 yes yes yes yes | yes yes yes no

Modelo generado:
Mineria de datos

—_—

Eggs -> Oil: Confianza = 75%, Soporte = 37%




Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Gestion de personal de una empresa: éQué clases de empleados
hay contratados?

Id Salary | Marmed | Car | Children Rent/ Union _ Dff Work Gender
Owner sickfyear years

1 10000 yes no 0 Rent no T 15 M
2 20000 no yes 1 Rent yes 3 3 F
Datos: 3 15000 yes yes 2 Crwmner yes 5 10 M
4 30000 yes yes 1 Rent no 15 T F
5 10000 yes yes 1] Owner yes 1 B M
6 40000 no yes 0 Rent yes 3 16 F
T 25000 no no ] Rent yes ] 8 M
8 20000 no yes 0 Owner yes 2 6 F
15 8000 no yes ] Rent no 3 2 M

Modelo generado:

Mineria de datos

—_—

Grupo 1: Sin nifios y en una casa alquilada. Bajo nimero de uniones. Muchos dias enfermos

Grupo 2: Sin ninos y con coche. Alto nimero de uniones. Pocos dias enfermos. Mas mujeres y en una casa alquilada

Grupo 3: Con nifios, casados y con coche. Mas hombres y normalmente propietarios de casa. Bajo nimero de uniongs




Mineria de Datos e Inteligencia de
Negocio

Tienda de TV: ¢ Cuantas televisiones planas se venderan el
proximo mes?

PRODUCT Month—12 | ... | Month-4 | Month-3 | Month—2 | Month—1 Month
Flat TV 30° 20 52 14 139 74 ?
Datos: Video-dvd-recorder 11 | 43 32 26 59 ?
Discman 50 61 14 5 28 ?
Five star fridge 3 21 27 1 49 ?
Three star fridge 14 27 2 25 12 ?

Modelo generado:

Mineria de datos

—_—

Modelo lineal: nimero de televisiones para el proximo mes

Y(month)fatTV = 0.62 V(Month-1)flat-TV + 0.33 V(Month-2)flat-TV + 0.12 V(Month-1) DVD-Recorder — 0.05




