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Nombre del espacio académico

Codigo de Espacio Numeros de Créditos 3
TIPO DE CURSO: TEORICO: PRACTICO: TEO-PRAC: X
TIPO DE ESPACIO ACADEMICO: NUMERO DE HORAS:
OBLIGATORIO BASICO (NO) TRABAJO DIRECTO 4
OBLIGATORIO CQMPLEMENT ARIO (NO) TRABAJO MED[ADO 2
ELECTIVO INTRINSECO (SI) TRABAJO AUTONOMO 2
ELECTIVO EXTRINSECO (NO)

Ubicacion de la Malla Curricular SEPTIMO SEMESTRE
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Justificacion del Espacio Académico

La mineria de datos es un proceso de extraccion de conocimientos y perspectivas de grandes conjuntos de datos. Implica

el uso de algoritmos computacionales y técnicas estadisticas (no son de uso exclusivo) para descubrir patrones,
relaciones e informacion oculta dentro de los datos. La mineria de datos se emplea comiinmente en varios dominios,
incluidos los negocios, la atenciéon médica, las finanzas, el marketing y la investigacion cientifica.

Algunos aspectos clave de la mineria de datos:

Exploracién y preparacion de datos: la mineria de datos comienza con la exploracién y preparacién del conjunto
de datos. Esto implica identificar variables relevantes, limpiar y preprocesar los datos, manejar los valores faltantes y
transformar los datos en un formato adecuado para el andalisis.

Técnicas de mineria de datos: se aplican varias técnicas y algoritmos al conjunto de datos para extraer patrones e
informaciéon valiosos. Estas técnicas incluyen:

> Mineria de reglas de asociacién: identificacion de relaciones o asociaciones interesantes entre variables en los datos.
Por ejemplo, encontrar que los clientes que compran el producto A probablemente también compren el producto B.

o Clasificacion: Creacién de modelos predictivos que pueden clasificar instancias de datos en categorias o clases
predefinidas en funcion de las variables de entrada. Por ejemplo, predecir si un correo electrénico es spam o no en
funcién de su contenido y metadatos.

o Agrupacién: agrupacién de instancias de datos similares en funcién de sus atributos, sin clases o categorias
predefinidas. La agrupacién ayuda a identificar patrones y estructuras naturales dentro de los datos.

> Regresion: Establecimiento de relaciones y dependencias entre variables, posibilitando la prediccién de valores
numéricos. La regresion se usa a menudo para prondésticos y andlisis de tendencias.

o Deteccion de anomalias: identificaciéon de instancias de datos raros, inusuales o anormales que se desvian
significativamente de los patrones esperados. La deteccion de anomalias es crucial para detectar actividades
fraudulentas o comportamientos anormales.

o Mineria de texto: extraccion de informacioén significativa de datos de texto no estructurados, como andalisis de
sentimientos, modelado de temas y categorizaciéon de documentos.

Evaluacion y Validacion: Después de aplicar técnicas de mineria de datos, es fundamental evaluar los resultados y
validar los patrones descubiertos. Esto implica medir la calidad y la utilidad del conocimiento extraido y evaluar su
confiabilidad y generalizacién.

Interpretaciéon y visualizacion: los resultados de la mineria de datos suelen ser complejos y dificiles de interpretar
directamente. Por lo tanto, se emplean técnicas de visualizacion de datos para presentar los hallazgos de una manera
mas comprensible y perspicaz. La visualizacién ayuda a identificar tendencias, patrones y valores atipicos que pueden
no ser evidentes en los datos sin procesar.

Aplicaciones de la mineria de datos: la mineria de datos tiene diversas aplicaciones en varios campos. Algunos
ejemplos incluyen:

> Andlisis de cesta de la compra para identificar patrones de compra y recomendaciones de

ventas al detalle.

o Deteccion de fraude en transacciones financieras y siniestros de seguros.

> Segmentacion de clientes y targeting en campanas de marketing.

o Diagnéstico y prondstico de enfermedades en la asistencia sanitaria.

> Reconocimiento de patrones en procesamiento de imdgenes y sefiales.

o Mantenimiento predictivo y deteccién de fallas en manufactura e ingenieria.
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o Consideraciones éticas y de privacidad: la mineria de datos a menudo trata con informacién confidencial y personal.
o Es fundamental garantizar las practicas éticas, la proteccién de la privacidad y el cumplimiento de las
reglamentaciones pertinentes para salvaguardar la privacidad de las personas y mantener la seguridad de los datos.
La mineria de datos juega un papel crucial en la extraccion de valiosos conocimientos y perspectivas de grandes
cantidades de datos. En términos generales, actualmente la mineria de datos es un are que ayuda a las organizaciones
a tomar decisiones informadas, identificar tendencias y patrones, descubrir relaciones ocultas y obtener una ventaja
competitiva en diversas industrias, su importancia, alcances y perspectiva, depende del grado de profundizacién al cual
se requiera proyectar.

Aungque tradicionalmente la fisica computacional y la mineria de datos han evolucionado de manera diferente, incluso
marcdndose como dos campos distintos, histéricamente comparten algunos puntos en comiin y pueden ser
complementarios en ciertos contextos. Se describe a continuacién una descripcion general de la relacion entre la fisica
computacional y la mineria de datos:

» Datos como entrada: La fisica computacional a menudo se basa en recopilar y analizar grandes cantidades de datos
para estudiar fenémenos fisicos, dentro de este contexto, las técnicas de mineria de datos se pueden aplicar para extraer
patrones, relaciones y conocimientos utiles a partir de estos datos, dado que la mineria de datos ayuda a identificar
estructuras ocultas, correlaciones y anomalias que pueden no ser evidentes de inmediato a través de los métodos de
andlisis tradicionales, la fisica computacional se puede apoyar sobre esa virtud.

» Extraccion de caracteristicas: La fisica computacional requiere técnicas de mineria de datos pueden ayudar en la
extraccioén de caracteristicas, lo que implica identificar variables o caracteristicas relevantes del conjunto de datos que
son importantes para estudiar un sistema fisico. Usualmente la fisica computacional implica, aplicar algoritmos,
algoritmos que igualmente requiere la mineria de datos, la cual permite identificar patrones y relaciones en los datos,
lo que ayudaria a identificar caracteristicas relevantes o sobresalientes mediante el modelado y la simulacion.

» Modelado predictivo: tanto la fisica computacional como la mineria de datos implican el modelado predictivo. En
Fisica Computacional, se desarrollan modelos matematicos y computacionales para predecir el comportamiento de los
sistemas fisicos. Las técnicas de mineria de datos, como la clasificacion y la regresion, se pueden utilizar para construir
modelos predictivos basados en los datos observados. Estos modelos empleados deben propender a predecir
comportamientos futuros, apalancado mediante las simulaciones; a medida que se estime, los modelos, las simulaciones
deben ser precisas y optar por ajustarse a optimizar los parametros del sistema.

« Desafios de Big Data: Actualmente las ciencias y en particular la fisica computacional, enfrentan cada vez mas desafios
relacionados con Big Data, donde se generan grandes volimenes de datos a partir de simulaciones, experimentos y
observaciones. Las técnicas de

mineria de datos proporcionan métodos eficientes para procesar, analizar y extraer informacion ttil de estos conjuntos
de datos mastvos. Al aplicar algoritmos de mineria de datos, los fisicos computacionales pueden descubrir patrones
ocultos y obtener conocimientos mas profundos sobre sistemas complejos.

» Descubrimientos basados en datos: La mineria de datos puede facilitar nuevos descubrimientos e hipétesis en fisica
computacional. Al explorar grandes conjuntos de datos, las técnicas de mineria de datos pueden identificar
correlaciones inesperadas, fenémenos emergentes o relaciones novedosas en sistemas fisicos. Estos hallazgos pueden
conducir a nuevas teorias, ideas y direcciones para una mayor investigacion.
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En general, mientras que la fisica computacional se centra en el desarrollo de modelos y simulaciones para comprender
los sistemas fisicos, la mineria de datos proporciona técnicas para explorar y extraer conocimientos valiosos de grandes
conjuntos de datos. La integraciéon de técnicas de mineria de datos dentro de la fisica computacional puede
mejorar el analisis de datos, refina las simulaciones y conduce a conocimiento nuevo, lo que en tlltima
instancia mejora sustancialmente el perfil de candidato que se incline por la Linea de Fisica
Computacional del Programa Académico de

Fisica.

PRERREQUISITO/ CONOCIMIENTOS PREVIOS: Fisica Computacional I

Programacion del Contenido

1. Introduccion a la Fisica Computacional y Mineria de Datos:
> Descripcion general de la fisica computacional y la mineria de datos
> Introduccion a los lenguajes de programacion y herramientas para el andalisis de datos.
> Técnicas basicas de manipulaciéon y visualizacién de datos.
> Laboratorio de Computacion: Introduccion a la programacion y manipulacién de datos.
> Laboratorio Tradicional: Medicién y andlisis de magnitudes fisicas basicas utilizando
equipos de laboratorio
> Practica laboral: Desarrollo de habilidades de programaciéon para fisica computacional y
mineria de datos
> Practica disciplinaria

2. Exploracién y preprocesamiento de datos:
> Técnicas para la limpieza de datos, el manejo de valores perdidos y la deteccion de valores
atipicos
> Analisis y visualizacion de datos exploratorios
> Introduccion a los conceptos estadisticos para el andlisis de datos
> Laboratorio de Computacion: Andlisis exploratorio de datos y preprocesamiento.
> Laboratorio Tradicional: Medida y andlisis de magnitudes fisicas mediante aparatos de
laboratorio
> Practica laboral: aplicacién de técnicas de preprocesamiento de datos a conjuntos de datos
de fisica del mundo real
> Practica Disciplinaria: Documentar y organizar los pasos de preprocesamiento de datos
para futuras referencias

3. Andlisis de regresion:
> Regresion lineal y sus aplicaciones en fisica
> Regresion polinomial y ajuste de relaciones no lineales
> Evaluacién y seleccion de modelos
> Laboratorio de Computacion: Andlisis de regresion
> Laboratorio Tradicional: Mediciéon y andlisis de cantidades fisicas para modelado de
regresion
> Practica Laboral: Implementacion de modelos de regresion sobre datos experimentales e
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interpretacioén de los resultados

> Practica disciplinaria: probar los supuestos de los modelos de regresion y abordar las
Infracciones

4. Técnicas de Clasificacion:
> Descripcion general de los algoritmos de clasificacion (p. ej., regresion logistica, arboles
de decision, bosques aleatorios)
> Seleccién de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad para la clasificacion
> Meétricas de evaluacién para modelos de clasificaciéon
> Laboratorio de Informatica: Técnicas de clasificaciéon
> Laboratorio Tradicional: Medida y andalisis de magnitudes fisicas para modelos de
clasificacion
> Practica laboral: aplicacion de algoritmos de clasificacion para clasificar datos
experimentales en fisica

> Practica de disciplina: manejo de problemas de desequilibrio de clases y mejora del
rendimiento del modelo

5. Agrupacion y aprendizaje no supervisado:
> Algoritmos de agrupamiento (por ejemplo, k-means, agrupamiento jerarquico)
> Agrupacion basada en la densidad (p. ej., DBSCAN)
> Introduccion al aprendizaje no supervisado para la exploracién de datos
> Laboratorio de Computacion: Clustering y aprendizaje no supervisado
> Laboratorio Tradicional: Medida y andalisis de magnitudes fisicas para andalisis de
clustering
> Practica laboral: aplicacion de algoritmos de agrupamiento para identificar patrones en
datos experimentales
> Practica de disciplina: evaluar e interpretar los resultados de la agrupaciéon para obtener
informacion significativa

6. Mineria de reglas de asociacion:
> Conceptos de reglas de asociaciéon y conjuntos de elementos frecuentes
> Algoritmo a priori para reglas de asociacion minera
> Aplicacion de la mineria de reglas de asociacion en la investigacion fisica
> Laboratorio de Computacion: Mineria de reglas de asociacion.

> Laboratorio Tradicional: Medicion y analisis de magnitudes fisicas para la mineria de
reglas de asociaciéon

> Practica laboral: aplicar la mineria de reglas de asociaciéon para descubrir relaciones
interesantes en conjuntos de datos de fisica

> Practica Disciplinaria: Tratar con asociaciones espurias e interpretar las medidas de
calidad de las reglas

7. Andlisis de series temporales:
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Analisis y modelado de datos dependientes del tiempo
> Técnicas de andalisis de tendencias, deteccion de estacionalidad y pronésticos

> Introduccion a los modelos de prondstico de series de tiempo (p. ej., ARIMA, suavizado
exponencial)

> Laboratorio de Computacion: Andlisis de series temporales.

>Laboratorio Tradicional: Medida y andalisis de magnitudes fisicas dependientes del tiempo
> Practica laboral: modelado y prondstico de datos de series temporales de experimentos de
fisica

> Prqctica disciplinaria: evaluacion de la precision del prondstico e incorporacion de la
estimacién de la incertidumbre

Mineria de texto y procesamiento de lenguaje natural:

> Introduccion a las técnicas de mineria de textos para extraer informacion de datos no
estructurados

> Preprocesamiento de datos de texto, clasificacion de texto y analisis de sentimientos.
> Introduccion a las técnicas de procesamiento del lenguaje natural (PNL)
> Laboratorio de Computacién: Mineria de textos y PNL

> Laboratorio Tradicional: Medicién y andlisis de magnitudes fisicas asociadas a datos de
texto

> Practica laboral: aplicar técnicas de mineria de texto para extraer informaciéon de la
literatura cientifica en fisica

> Practica de disciplina: Abordar los desafios en el preprocesamiento de texto, como la
lematizacion, la eliminacién de palabras vacias y el reconocimiento de entidades

Extraccion de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad:

> Técnicas para la extraccion y seleccion de caracteristicas.

> Analisis de componentes principales (PCA) y sus aplicaciones

> Introduccion a multiples técnicas de aprendizaje para datos de alta dimension

> Laboratorio de Computaciéon: Extraccion de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad

> Laboratorio Tradicional: Medida y andlisis de magnitudes fisicas para extracciéon de
caracteristicas

> Practica de trabajo: aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad para reducir la
complejidad y mejorar el rendimiento

> Practica de disciplina: evaluacion del impacto de la seleccion de funciones y la reducciéon
de la dimensionalidad en el rendimiento del modelo

Mineria de Datos en Fisica Experimental:

> Aplicacion de técnicas de mineria de datos en el analisis de datos experimentales

> Casos de estudio en mineria de datos aplicados a conjuntos de datos de fisica experimental
> Laboratorio de Computacion: Mineria de datos en fisica experimental

> Laboratorio Tradicional: Medicién y andalisis de datos experimentales con técnicas de
mineria de datos
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11.

12.

13.

14.

> Practica laboral: aplicar técnicas de mineria de datos para analizar y descubrir patrones
en datos de fisica experimental

> Practica disciplinaria: comprender y mitigar las fuentes de ruido e incertidumbres
Experimentales

Mineria de datos en fisica computacional:

> Aplicacion de técnicas de mineria de datos en el analisis de conjuntos de datos de fisica
computacional

> Casos de estudio en mineria de datos aplicados a simulaciones de fisica computacional
> Laboratorio de Computacion: Mineria de datos en fisica computacional

> Laboratorio Tradicional: Medicion y andlisis de simulaciones de fisica computacional con
técnicas de mineria de datos

> Practica laboral: aplicacion de técnicas de mineria de datos para analizar y extraer
informacion de simulaciones de fisica computacional

> Practica de disciplina: evaluacién de la precision y confiabilidad de modelos y
simulaciones de fisica computacional

Temas Avanzados en Mineria de Datos:

> Algoritmos y técnicas avanzadas para la mineria de datos

> Deep learning y redes neuronales para el andlisis de datos

> Manejo de conjuntos de datos desequilibrados y deteccion de valores atipicos
> Laboratorio de Computacion: Técnicas avanzadas de mineria de datos

> Laboratorio Tradicional: Medida y analisis de magnitudes fisicas con técnicas avanzadas
de mineria de datos

> Practica laboral: Exploracién de técnicas avanzadas de mineria de datos en problemas
complejos de fisica

Mineria de datos para el reconocimiento de patrones:

> Introduccion a las técnicas de reconocimiento de patrones

> Métodos de extraccion, clasificacion y evaluacion de caracteristicas para el reconocimiento
de patrones

> Aplicaciones del reconocimiento de patrones en la investigacion fisica

> Laboratorio de Computacion: Reconocimiento de patrones usando técnicas de mineria de
datos en Python o R

> Laboratorio Tradicional: Medida y andlisis de magnitudes fisicas mediante técnicas de
reconocimiento de patrones

> Practica laboral: aplicacién de técnicas de reconocimiento de patrones para identificar
patrones y estructuras en datos fisicos

> Practica de disciplina: Seleccionar métricas de evaluacion apropiadas e interpretar los
resultados del reconocimiento de patrones

Visualizacién de datos para mineria de datos:
> Principios de visualizacion efectiva de datos
> Técnicas de visualizacion para el analisis exploratorio de datos
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> Visualizaciones interactivas para conocimientos de mineria de datos
> Laboratorio de Computacion: Visualizacion de datos

> Laboratorio Tradicional: Medida y andlisis de magnitudes fisicas con técnicas de
visualizaciéon de datos

> Practica laboral: crear visualizaciones para comunicar los resultados de la mineria de
datos y las perspectivas de manera eficaz

> Practica de disciplina: elegir tipos de visualizacién apropiados para diferentes tareas y
audiencias de mineria de datos

15. Consideraciones éticas y privacidad en la mineria de datos:
> Consideraciones éticas en la mineria de datos, incluida la privacidad y el sesgo de los datos
> Uso responsable de los datos y garantia de equidad en las aplicaciones de mineria de datos

> Laboratorio de Computacion: Consideraciones éticas y proteccion de la privacidad en
mineria de datos

> Laboratorio Tradicional: Medicion y andlisis de cantidades fisicas con consideraciones
éticas en mente

> Practica laboral: incorporar practicas éticas en la investigaciéon de fisica computacional y
mineria de datos

> Practica disciplinaria: comprension y cumplimiento de las normas y directrices de
privacidad de datos en proyectos de mineria de datos

16. Proyecto especializados y Aplicaciones.

> Los estudiantes trabajan en un proyecto final que integra fisica computacional y técnicas
de mineria de datos.

Estrategias

Metodologia pedagdgica y didactica:
Métodos Instructivos: En cada una de las temdticas a desarrollar se hard una presentacion
magistral, enmarcada en la descripcion de la teoria de manera rigurosa (desarrollo de pensamiento
logico formal) dentro de las posibilidades de construccién y participacion de los estudiantes,
haciendo énfasis en aspectos prdacticos y en la comprension de modelos; en lo posible las tematicas
se complementaran con sesiones practicas. Un componente importante de la asignatura seran los
talleres, en los cuales se profundizara en el material expuesto por medio de diferentes actividades.
Se fomentarad una activa participacion de los estudiantes en todas las actividades programadas.
Métodos de evaluacion:

1. Exdmenes Parciales

2. Tareas asignadas

3. Examen final

4. Practicas
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Programa Académico de Fisica

Nombre del espacio académico MODELAMIENTO FISICO C OMPUTACIONAL

Cédigo de Espacio Niuimeros de Créditos 5
TIPO DE CURSO: TEORICO: PRACTICO: TEO-PRAC: __ X
TIPO DE ESPACIO ACADEMICO: NUMERO DE HORAS:
OBLIGATORIO BASICO (SI) TRABAJO DIRECTO 4
OBLIGATORIO COMPLEMENTARIO (NO) TRABAJO MEDIADO 6
ELECTIVO INTRINSECO (NO) TRABAJO AUTONOMO 5
ELECTIVO EXTRINSECO (NO)

Ubicacion de la Malla Curricular OCTAVO SEMESTRE \

Justificacion del Espacio Académico
El modelado computacional es el uso de computadoras para simular y estudiar sistemas complejos

utilizando las matemadticas, la fisica y la informatica. Un modelo computacional contiene numerosas
variables que caracterizan el sistema bajo estudio. La simulacion se realiza ajustando las variables,
solas o combinadas, y observando los resultados. El modelado computacional permite a los
cientificos realizar miles de experimentos simulados por computadora. Los miles de experimentos
por computadora identifican los pocos experimentos de laboratorio que tienen mas probabilidades
de resolver el problema bajo estudio.

Los modelos computacionales de hoy en dia pueden estudiar un sistema biolégico en milltiples
niveles. Los modelos de como se desarrolla la enfermedad incluyen procesos moleculares,
interacciones intercelulares, y como dichos cambios afectan los tejidos y los 6rganos. El estudio de
sistemas en multiples niveles se conoce como modelado multiescala (MSM por sus siglas en inglés).

Prerrequisitos/conocimientos previos:

Programacion del contenido

1. Programacién Avanzada. Bases de datos. Inteligencia Artificial.
2. Principios de modelado y simulacién. Simulacién Computacional.
3. Modelado y simulacién determinista: Modelos clasicos y Cudnticos
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4. Modelado y simulacion estadistica: Modelos clasicos y Cuanticos
5. Modelado y simulacién estocastica: Modelos clasicos y Cuanticos
6. Automatas y agentes

7. Sistemas dinamicos. Caos y complejidad

8. Computacién Cientifica
Estrategias

Metodologia pedagdgica y didactica:

M¢étodos Instructivos: Los métodos incluiran conferencias y clases magistrales, que analizan
términos clave, conceptos y formulas del tema abordado. Durante la conferencia se espera introducir
a las leyes y teorias propias del tema, para luego como trabajo extra-clase el estudiante refuerce sus
entendimientos con los conceptos claves del tema, esto junto con problemas asignados en cada sesion
permitiran un desarrollo progresivo en cada uno de los contenidos del curso. Para una evolucion
gradual es indispensable un trabajo extra-clase (horas de estudio fuera del aula cada sesion). Los
problemas asignados previamente, los abordados en clase, junto con los laboratorios seran las bases
del objetivo final del curso. Este proceso esta disefiado para ayudar al estudiante a comprender a
fondo los conceptos y aplicaciones del material cubierto.

M¢étodos de evaluacion:
1. Exdamenes Parciales
2. Tareas asignadas
Informes de laboratorio

Bibliografia

1. Landau, R. H., Paez, M. J., & Bordeianu, C. C. (2015). Computational physics:

Problem solving with Python. John Wiley & Sons.

Thijssen, J. (2007). Computational Physics Cambridge University Press. New York.

3. Landau, R. H., Paez, M. J., & Bordeianu, C. C. (2015). Computational physics:
Problem solving with Python. John Wiley & Sons.

4. Yevick, D. (2005). A First Course in Computational Physics and Object-Oriented
Programming with C++ Hardback with CD-ROM. Cambridge University Press.

5. Anagnostopoulos, K. (2016). Computational Physics-A Practical Introduction to
Computational Physics and Scientific Computing (using C++), Vol. II (Vol. 2). Lulu.
com.

6. Walker, D. (2022). Computational physics. Stylus Publishing, LLC.

7. Boudreau, J. F., & Swanson, E. S. (2017). Applied computational physics. Oxford
University Press.

8. Fitzpatrick, R. (2006). Computational physics. Lecture notes, University of Texas at
Austin.
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Nombre del espacio académico DESARROLLO DE SOFTWARE
Cédigo de Espacio Niuimeros de Créditos

4
TIPO DE CURSO: TEORICO: PRACTICO: TEO-PRAC: __ X

TIPO DE ESPACIO ACADEMICO: NUMERO DE HORAS:

OBLIGATORIO BASICO (SD TRABAJO DIRECTO 2
OBLIGATORIO COMPLEMENTARIO (NO) TRABAJO MEDIADO 6
ELECTIVO INT. RfNSECO (NO) TRABAJO AUTONOMO 4
ELECTIVO EXTRINSECO (NO)

Ubicaciéon de la Malla Curricular NOVENO SEMESTRE

Justificacion del Espacio Académico
La asignatura desarrolla todo lo relacionado a la programacion y el uso de las diferentes técnicas
para escribir programas eficientes y de facil comprension. Aprendera a crear y disenar algoritmos
independientemente del Lenguaje de Programacion, que resuelvan problemas y aplicaciones
computacionales. Aprendera el disefio de programacion top-down modular. Podra construir un
explorador, relaciones logicas, gramatica L-R, tablas de simbolos, funciones, estructuras y métodos
de acceso, generacion de codigo y la optimizacion de codigos.
Prerrequisitos/conocimientos previos:

Programacion del contenido

1. Introduccion a los fundamentos de programacion, conceptos bdsicos, las fases de la
programacion, los elementos basicos que intervienen en un programa y la utilizaciéon de
operadores. Sistemas de procesamiento de datos: Conceptos: programa, programacion,
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programadores, sistemas. Lenguaje de programacion: Evolucion. Tipos de lenguajes de
programacion.
2. Introduccion a los fundamentos de programacion, conceptos basicos, las fases de la
programacion, los elementos basicos que intervienen en un programa y la utilizacién de
operadores. Estructuras de datos. Algoritmos. Programacion. Disefio orientado a objetos.
Bases de datos.
Transformarmaciones de expresiones algebraicas a computacionales.
Computacién distribuida
Sistemas operativos
Aprendizaje automatico

SIS

Estrategias
Metodologia pedagogica y didactica:
Métodos Instructivos: Los métodos incluiran conferencias y clases magistrales, que analizan
términos clave, conceptos y formulas del tema abordado. Durante la conferencia se espera introducir
a las leyes y teorias propias del tema, para luego como trabajo extra-clase el estudiante refuerce sus
entendimientos con los conceptos claves del tema, esto junto con problemas asignados en cada sesion
permitiran un desarrollo progresivo en cada uno de los contenidos del curso. Para una evolucion
gradual es indispensable un trabajo extra-clase (horas de estudio fuera del aula cada sesién). Los
problemas asignados previamente, los abordados en clase, junto con los laboratorios seran las bases
del objetivo final del curso. Este proceso esta diseiiado para ayudar al estudiante a comprender a
fondo los conceptos y aplicaciones del material cubierto.

Meétodos de evaluacion:
1. Examenes Parciales
2. Tareas asignadas
Informes de laboratorio

Bibliografia

1. Jacobson, I., Booch, G., & Rumbaugh, J. (2000). UML: el proceso unificado de desarrollo de
software. Addison-Wesley.

2. Martinez, R. N. (2015). El proceso de desarrollo de software. IT Campus Academy.

3. Cardozzo, D. R. (2016). Desarrollo de software: requisitos, estimaciones y andlisis.
IT Campus Academy.

4. Fuentes, J. R. L. (2015). Desarrollo de software agil: Extreme Programming y
Scrum. IT Campus Academy.

5. Fuentes, J. R. L. (2015). Desarrollo de software dgil: Extreme Programming y
Scrum. IT Campus Academy.
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Nombre del espacio académico SISTEMAS DISTRIBUIDOS

Codigo de Espacio Numeros de Créditos 5
TIPO DE CURSO: TEORICO: PRACTICO: TEO-PRAC: __ X
TIPO DE ESPACIO ACADEMICO: NUMERO DE HORAS:
OBLIGATORIO BASICO (SI) TRABAJO DIRECTO 4
OBLIGATORIO COMPLEMENTARIO (NO) TRABAJO MEDIADO 6
ELECTIVO INTRINSECO (NO) TRABAJO AUTONOMO 5
ELECTIVO EXTRINSECO (NO)

Ubicacion de la Malla Curricular DECIMO SEMESTRE |
Justificacion del Espacio Académico

En los actuales momentos, los sistemas distribuidos, particularmente la Web y otras aplicaciones y

servicios basados en Internet, son de un interés e importancia sin precedentes. El propoésito del curso
es proporcionar los principios que dan soporte al disefio de sistemas distribuidos de forma que los
estudiantes estén en capacidad de evaluar sistemas distribuidos existentes o disefiar unos nuevos.
Las técnicas relacionadas con sistemas distribuidos desarrolladas durante las tilltimas tres décadas,
tales como la comunicacién entre procesos, la invocaciéon remota, sequridad, replicacion de datos y
mecanismos para el manejo de transacciones distribuidas proporcionan la infraestructura que da
soporte a las aplicaciones que integran los recursos de hardware y de software que se tienen
disponibles en un ambiente de Red.

Prerrequisitos/conocimientos previos:

Programacion del contenido

1. Introduccién al curso
2. Fundamentos de sistemas distribuidos
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Software de intermediacion (Middleware Systems)
Interaccion y control distribuido

Computacion GRID: Arquitectura Grid. Estandares.
Super Computacioén Distribuida

Sistemas distribuidos en tiempo real

Estrategias
Metodologia pedagoégica y didactica:
Métodos Instructivos: En cada una de las temdticas a desarrollar se hara una presentacion
magistral, enmarca en la descripciéon de la teoria de manera rigurosa (desarrollo de pensamiento
logico formal) dentro de las posibilidades de construcciéon y participacion de los estudiantes,
haciendo énfasis en aspectos practicos y en la comprension de modelos; en lo posible las tematicas
se complementardn con sesiones practicas. Un componente importante de la asignatura seran los
talleres, en los cuales se profundizarad en el material expuesto por medio de diferentes actividades.
Se fomentarad una activa participacioén de los estudiantes en todas las actividades programadas.
Métodos de evaluacion:

1. Examenes Parciales

2. Tareas asignadas

Examen final

Bibliografia
1. G. Coulouris, J. Dollimore, and T. Kindberg. Distributed Systems - Concepts and Design,
Fifth Edition, published by Addison Wesley, May 2011.
2. A.S. Tanenbaum and M. Van Steen. Distributed Systems - Principles and
Paradigms, 2d ed., Prentice Hall, 2006.
Sape Mullender. Distributed Systems, 2nd ed., Addison — Wesley, 1995
CHOW, Randy y JOHNSON, Theodore. Distributed operating systems and
algorithms. Reading, Mass., Addison Wesley, 1997.
5. KHANNA, R. Distributed computing: implementation and management strategies.
Englewood Cliffc, N.J. Prentice Hall, 1994.
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