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Introduccion

Actualmente, lograr que una determinada localidad, ciudad
O provincia se considere una ciudad inteligente esel objetivo
de una gobernanza eficiente. Esfuerzos en optimizar el uso
adecuado de las energias, crecer en armonia con la natura-
leza,y desarrollar su urbanismo de manera sostenible, forma
parte de los objetivos de desempeno de gobiernos respon-
sables. Para lograrlo, se necesita que las tendencias tecno-
l6gicas vy la ciudadania logren trabajar simbidticamente. El
presente documento presenta a la ciudadania los ultimos
avances de la tecnologia informatica y su integracion en el
desarrollo de las ciudades inteligentes.

Nuestro mundo giray girara en torno a los datos, el progreso
v la innovacion de los datos estan en el centro de una ciudad
inteligente y de la nueva economia del conocimiento. Desde
esta perspectiva el Capitulo 1 denominado la Ciencia de los
Datos, analiza brevemente el concepto de ciudad inteligente
o “Smart City", caracterizada por la aplicacion de las Tecnolo-
gias de la Informacion y Comunicacion (TIC) y el Internet de la
cosas; en unsegundo momento se define ampliamente la tec-
nologia del Big Data, partiendo de las caracteristicas y dimen-
siones relevantes; de las técnicas, algoritmos y herramientas
de la Mineria de Datos, para la extraccion y descubrimiento de
conocimiento Util a partir de grandes volumenes de datos.



Enel capitulodenominado “Sistema de Soporte a las Deci-
siones con la Web Semantica”, presenta los Ultimos avances
para tomar decisiones en situaciones automatizables. La
ventaja que brinda la Welb Semantica es que la informacion
generada tiene la capacidad de ser reutilizable porque se
genera con codigo que es capaz de interoperar entre sis-
temas. Esto contribuye al ahorro energético y disminuir la
obsolescencia del hardware, al no tener que volver a generar
los datos. Adicionalmente, se contribuye a la afinacion de la
precision de lo que recomiendan los sistemas informaticos,
al no tener que depender, en su totalidad, de los ingresos de
datos manuales.

El problema de los residuos e-garbage; los seres huma-
NOS CONsSUMIMOS recursos y desechamos aquello que no es
util, denominados residuos o comuUnmente “basura”, desde
perspectivas ampliasy diversas, mas eficiente, con el uso de
sensores de medicion, la distribucion de pequenos agentes
recolectores, el uso de grandes estaciones de desperdiciosy
recolectores de gran tamano, estariamos mejorando un sis-
tema que por muchos anos no ha sido eficiente.

El concepto de ciudad inteligente va asociado a mejorar la
calidad de vida de los ciudadanos en diferentes areas, tales
como, participacion ciudadana, movilidad, seguridad, polu-
cion ambiental, recoleccion de desechos, ecologia, entre
otros. Un area de especial interés en este capitulo es la de
movilidad. Al respecto, se esta hablando de problematicas
relacionadas al sistema de transporte publico, el aumento
de trafico, el estacionamiento, la contaminacion, entre otros.
Darsolucionaestos problemases un desafio para los gobier-
nos locales, encargados de mantener la calidad de vida de
sus ciudadanos concentrandose especialmente en la movi-
lidad urbana.

El apartado ciudad inteligente presenta una conceptuali-
zacion de una ciudad inteligente y la ciudadania inteligente
qgue permite el acceso a las TIC s como herramientas de
interaccion de las personas con las diferentes areas sociales,
economicas, politicas, culturales, educativo entre otras que
fomentan la responsabilidad, ética y seguridad en el uso de



la tecnologia. Se aplicd un estudio en Ecuador para deter-
minar la ciudadania inteligente y su grado de compromiso
con el uso de la tecnologia. Se evidencia como ha evolucio-
nado el uso de la tecnologia en el ciudadano inteligente y
actualmente cualesson las oportunidades que la tecnologia
brinda, el reto, uso y modernizacion de las nuevas tecnolo-
gias. Se contribuye con informacion sobre la satisfaccion y
necesidades de las empresas sobre el uso de las TIC s vy la
capacidad del personal en su uso. Por lo cual se concluye
que el uso de la tecnologia mejora la calidad de vida en el
ciudadano.

Finalmente, se plantea la siguiente pregunta ¢cuando
parara la evolucion tecnoldgica? ;Cual es el motor gque
impulsa su exponencial desarrollo? ; Son sus practicas soste-
nibles alargo plazo? Alo cual nos atrevemos a decir, que esta
en nuestras manoseltomar lo mejor que el campo cientifico
nosprovee, parainnovarydesarrollarnosen perfectaarmonia
con la naturaleza, respetando los suefos y aspiraciones de
las futuras generaciones,y hacer de éste un mundo mejor.



La Ciencia de los datos

Xavier Ochoa Chehab; Washington Fierro Saltos; Jonathan
Cardenas Benavides

Resumen

El Big Data se constituye en una tecnologia emergente y
juega un papel importante en el desarrollo de una ciudad
inteligente (Smart City), al permitir gestionar y analizar efi-
cientemente grandes volumenes de datos generados en
tiempo real, para explotar su valor, con el fin de ofrecer solu-
ciones a las necesidades de los ciudadanos. El concepto de
Smart City, propone un enfoque amplio e integrado de la
inteligenciahumana,lainteligenciacolectivaylainteligencia
artificial para contribuir a mejorar la calidad de vida y bien-
estar social, pero el reto fundamental esta en saber aprove-
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char elgran volumen de datos e informacion que proporcio-
nara una sociedad conectada a una variedad de dispositivos
masivos de comunicacion, con el fin de obtener patrones de
comportamiento que permitan disenar soluciones mas efi-
cientes a las ciudades.

Nuestro mundo giray giraraentorno alosdatos, el progreso
v la innovacion ya no se ven obstaculizados por la capacidad
derecopilardatos,sino por la capacidad de gestionar, analizar,
sintetizar, visualizar, y desculbrir el conocimiento en los datos
recopilados de manera oportuna y en una forma escalable,
Los datos son tan valiosos si les podemos dar sentido, ellos
revelan nuestros sentimientos, actitudes, conexiones sociales
e intenciones, en definitiva los datos estan en el centrode una
cuidad inteligente y de la nueva economia del conocimiento.

Desde esta perspectiva el libro en el Capitulo 1, analiza bre-
vemente el concepto de ciudad inteligente o “Smart City”,
caracterizada por la aplicacion de las Tecnologias de la Infor-
macion y Comunicacion (TIC) y el Internet de la cosas; en
un segundo momento se define ampliamente la tecnologia
del Big Data, partiendo de las caracteristicas y dimensiones
relevantes; de las técnicas, algoritmos y herramientas de la
Mineria de Datos, para la extraccion y descubrimiento de
conocimiento Util a partir de grandes volumenes de datos.

La visidon de la Ciencia de los Datos y las Smart Cities

El siglo XXl estara caracterizado por el siglo de las ciudades
inteligentes o Smart Cities, donde las urbes se constituiran
en mega ciudades y en el centro de |la actividad social, eco-
nomica, cultural y artistica. Segun los ultimos informes de |a
ONU, en el ano 2050 estas ciudades concentraran al 70%
de la poblacion mundial, esto significa que progresivamente
el mundo vy las ciudades dejaran de ser rurales para con-
vertirse en urbanas, hasta tal punto que en los proximos 25
anos pasaremos de los 7.300 millones a los 9.500 millones
de personas habitando el planeta (GICI, 2015).
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Ante esta realidad las principales ciudades del mundo bus-
can ser espacios mas tecnoldgicos, verdes y transitables en
el que el ciudadano es el gje del cambio y el principal bene-
ficiado del nuevo paradigma urbano, para aquello la aplica-
cion extensiva e intensiva de las Tecnologias de la Informa-
cion y la Comunicacion (TICs)' en los servicios publicos de:
Gestion del suministro de consumo de energia o de agua, la
mejora deltransporteyla movilidad, la seguridad ciudadana
y la proteccion civil, la creacion de un entorno favorable para
los negocios y la actividad economica de alto valor anadido,
el gobierno de la ciudad, la transparencia y participacion
ciudadana, constituyen factores claves de transformaciones
de la ciudad tradicional a una Smart City.

Smart City o ciudad inteligente es un concepto aun muy
complejodedefinirporsuscaracteristicasdinamicasy multi-
dimensionales, como son la sostenibilidad e inclusion social
vy las nuevas tecnologias de Internet, puesla “inteligencia” de
una ciudad puede emerger de sus ciudadanos, organizacio-
nes o de la tecnologia. Segun (GICI, 2015) una Smart City “es
aguella ciudad que mediante la incorporacion de tecnolo-
gias, procesos y servicios innovadores, garantizan su soste-
nibilidad energética, medioambiental, econdmica y social,
para mejorar la calidad de vida de las personas y favorecer
la actividad empresarial y laboral”. En esta misma linea (IBM,
2014), define a una “Ciudad inteligente” como la utilizacion
inteligente de tecnologia avanzada para detectar, examinar,
procesar e integrar grandes volUmenes de informacion Util
para dar respuestas a las necesidades diarias de los ciudada-
nos, incluyendo la seguridad, sistemas de transporte publico
y medio ambiente, salud publica y actividades industriales y
comerciales entre otras.

Desde esta perspectiva las Tecnologias de la Informacion y
la Comunicacionse conviertenenun ejetransformadordela
sociedad humananosolocomo un ejetransversal sinocomo

TIC. Las tecn
y programas informatic
informacion

s0N un conjunto de herramientas
so, gestiony tratamientode la
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un eje directo, pues las ciudades inteligentes requeriran de
nuevos dispositivos, de sensores, de redes de comunicacio-
nes, de capacidad de almacenamientoy de procesamiento,
deplataformasdegestiondeserviciosque permitan mejorar
la prestacion de los servicios de la ciudad, como la energia,
el agua, el transporte, los residuos, el comercio, el turismo o
el gobierno.

Como se puede visibilizar los servicios que puede prestar
una Smart City se asocian a la integracion de tecnologias en
las que se pueden apoyar para hacer “ciudades inteligentes”.
Esta integracion parte de las dimensiones de la inteligencia
humana, a lainteligencia colectiva asicomo a la inteligencia
artificial de los componentes fisicos de la ciudad. La inteli-
gencia de la ciudad se crea al interconectar redes digitales
de telecomunicacion (nervios), la inteligencia integrada en
sistemas (cerebro), sensores y componentes fisicos (6rga-
Nnos sensoriales), asi como herramientas de software para
la extraccion del conocimiento y caracteristicas cognitivas
(William, 2007). Estas tecnologias abarcan desde las redes
de comunicaciones por linea y por radio hasta los sistemas
M2M (Machine to machine) de Internet de las cosas?, que
permiten la gestion de sensores y actuadores a lo largo y
ancho de la ciudad. La gran capacidad de adquisicion de
datos a través de sensores desplegados por toda la ciudad,
requeriran de una capacidad de almacenamiento y proce-
samiento, siendo para ello adecuado la aplicacion de las tec-
nologias emergentes como el Big Data.

En una ciudad inteligente sera preciso capturar, almacenar,
procesar y analizar la gran cantidad de datos procedentes
de fuentes muy diversas para poder transformarlos en cono-
cimiento Util para la toma de decisiones y anticiparnos a lo
que va a pasar, como por ejemplo definir las rutas optimas
en tiempo real para la recogida de basura, anticiparse a los
atascos de un trafico o realizar analisis de sentimientos para
conocer el sentir de los ciudadanos en cada momento para

Nnternet de las cosas. Por sus sic
tacionales interconectados con objetos y cosas «
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involucrarlos en las decisiones, son algunos casos de aplica-
cion del Big Data. En esta misma linea Barbosa (2016), destaca
algunasde las areas en las cuales la magia del Big Data puede
contribuir a mejorar los servicios en una ciudad inteligente:

- Seguridad ciudadana: Se podria mejorar la eficiencia y
eficacia de las actuaciones de los cuerpos de seguridad
a través de la correlacion de toda la informacion proce-
dente de los distintos sistemas instalados en la ciudad:
desde camaras de videovigilancia, geolocalizacion de
coches de policia y bomberos, sensores de movilidad o
de alertas, detectores de humo y fuego.

-Movilidad urbana: Mediante la capturay gestion de datos
procedentes de camaras repartidas por toda la ciudad,
sensoresinstaladosen autobuses,informacion meteoro-
logica, datos originados en las redes sociales (como por
ejemplo la organizacion de una manifestacion a través
de Twitter) se podria conseguir por ejemplo anticiparse a
los atascosy tomar decisiones en tiempo real para rediri-
gir laruta de autobuses o interactuar con la red de sema-
foros e informar al ciudadano de la situacion del trafico.

- Gestion del agua: A través del analisis de los datos ofre-
cidos por una red de sensores de presion, PH y turbidez
del agua ubicados en los sistemas de abastecimiento y
saneamiento asi como camaras de vigilancia de plantas
potabilizadorasseria posible detectar fugasy controlarla
calidad del agua en todo momento.

- Energia y eficiencia energética: Gracias a los datos se
puede lograr una eficiencia entre |la capacidad de gene-
racion de energiay el consumo. Para aquello, tiene espe-
cial relevancia la integracion de fuentes de energia reno-
vable en la red eléctrica inteligente o Smart Grids.

- Residuos urbanos: El control de los contenedores (nivel
de llenado) mediante sistemas de sensorizacion, el
diseno de rutas eficientes de recogida de residuos en
base a la informacion capturada sobre el estado de los
contenedores, el control de las flotas de vehiculos dedi-
cados a esta recogida y sistemas de quejas en tiempo

17
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real, se configuran como servicios esenciales para una
gestion inteligente de los residuos.

- Analisis de sentimiento del ciudadano: Posibilidad de
conocer la opinion de los ciudadanos y turistas sobre la
ciudad a través del analisis en tiempo real de datos pro-
cedentes de distintas redes sociales, welbs, call centers,
etc, paraconocer cualesson losaspectos prioritarios que
estan demandando y poder responder a peticiones de
forma inmediata.

Enesteentorno, el Big Datase convierteen una herramienta
fundamental y en la piedra angular de innovacion de las
Smart Cities, pues asistiremos a una verdadera explosion de
datos generados fundamentalmente por las interacciones
de las personas en las redes sociales y de los miles de sen-
sores y dispositivos conectados a Internet de las cosas , por
lo tanto la exploracion y el analisis de estas estructuras de
datos a través de diferentes métodos y técnicas de mineria
de datos, permitird mostrar nuevasdinamicas de comyporta-
miento en la ciudad y también nuevas dinamicas humanas.

El Big Data

Nuestro mundo gira en torno a los datos, el progreso y la
inNnovacion ya no se ven obstaculizados por la capacidad de
recopilar datos, sino por la capacidad de gestionar, analizar,
sintetizar, visualizar,y descubrir el conocimiento de los datos
recopilados de manera oportuna y en una forma escalable.
Los datos son tan valiosos si les podemos dar sentido, los
datos revelan nuestros sentimientos, actitudes, conexiones
sociales, intenciones, pueden revelar lo que hicimos, lo que
hacemos y lo que haremos, en definitiva los datos estan en
el centro de la sociedad y de la nueva economia del conoci-
miento. Los datos por si sélo no bastan, requieren de arqui-
tecturas y técnicas innovadoras para extraer conocimiento
relevante, siendo el Big Data y la mineria de datos con KDD?
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en una herramienta fundamental para encontrar, extraer,
refinar, distribuir y monetizar esos datos. Es decir se trata de
convertir los datos en informacion, conocimiento y decisio-
nes.

De acuerdo a Manyika, y otros (2011) del "McKinsey Global
Institute”, los datosa gran escala o Big Data se definen como
“las bases de datos cuyo tamano esta mas alla de la capa-
cidad que tiene el software tradicional para su manejo en
términos de captura, almacenamiento, gestion y analisis”.
Ademas indican que el numero de datos actualmente es
inmanejable, esto ha implicado que las unidades de medida
de informacion digital hayan crecido en zettabytes (ZB) una
medida igual a un billon de gigabytes (GB). Por su parte,
Cartner (2014), define el Big Data como “un gran volumen,
velocidad o variedad de informacion que demanda formas
costeables e innovadoras de procesamiento de informacion
gue permitan ideas extendidas, toma de decisiones y auto-
matizacion del proceso”.

El Big Data sigue creciendo diariamente, diversos estudios
muestran que en zonas urbanaslos seres humanos estamos
generando mas datos que los proyectados, es asi que en el
reporte de EdTech en el ano 2013, menciona que desde el
origen de la humanidad hasta el ano 2003 se generaron 5
billones de exabytes de datos. Esa misma cantidad de infor-
macion se generd en el ano 2011 cada 2 dias. O mas aun, en
el ano 2013 esos 5 billones de exabytes de datos se estan
generando cada 10 minutos. Se estima que para el aho 2020
cada individuo creara 1,7 megabytes de informacion nueva
por segundo y ademas el universo de datos pasara de 4.4
zettabytes que existen actualmente a 44 zettabytes (44 billo-
nes de gigabytes) y también tendremos mas de 6.100 millo-
nes de usuarios de smartphones en el mundoy al menos la
tercera parte de todos los datos pasaran por la nube, una red
deservidores conectada mediante el Internet. Lasempresas
capturan miles de millones de bytes de informacion sobre
sus clientes, proveedoresy sus operaciones. Millones de sen-
sores conectados en red estan presentes en dispositivos
tales como teléfonos moviles, sistemas de deteccion o redes
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sociales. Las personas, bien sea con teléfonos inteligentes
(smartphones) o a través de redes sociales estimulan el cre-
cimiento exponencial de la informacion.

En otro estudio realizado por IBM (2014), menciona que
cada dia se generan masde un quintillon de bytes (QB), que
surgen de fuentes tan diferentes como los datos de clientes,
proveedores, operaciones financieros en linea u obtenidos
de dispositivos moviles, analisis de redes sociales, ubicacion
geografica mediante GPS. En muchos paises se gestionan
gigantescasbasesdedatos,que contienen datosdeimpues-
tos, censo de poblacion, registros médicos, etc. En tanto que
la empresa Cisco (2014), en un estudio realizado entre el 2011
vy el 2016, manifiesta que habria entre 19 mil millones de dis-
positivos conectados a la red, esto es mas de 2 por habitante
del planeta y el trafico global de datos moviles alcanzara a
587 exabytes (mil millones de Gibabytes) anuales, esto signi-
ficaria que los datos maviles creceran anualmente un 78%;
v, el numero de dispositivos moviles que estan conectados a
Internet superaran la poblacion de la tierra.

Toda esa cantidad de datos que se esta generando a cada
minuto y que sigue creciendo en forma exponencial, esta
transformando a nuestra sociedad y permitiendo a lasorga-
nizacionesentendersusintereses,comportamientosy poder
ofrecer un mejor servicio con propuestas de valor. Enton-
ces contar con la informacion adecuada en el momento
correcto es una condicion indispensable hoy en dia para
realizar buenos analisis y tomar las mejores decisiones. Por
tantolosdatos se han convertido en el “nuevo petréleo” de la
economia actual, que pueden ser empleados para diversos
propositos con alto beneficio.

La Comision Europea (2014b), en su informe anual esta-
blece como a través del analisis con Big Data, cambiaran los
estilosy servicios de una sociedad cada vez masdigitalizada,
es asi que se:

- Transformaran las industrias de servicios, mediante la
generacion de una amplia gama de productos vy servi-
cios de informacion innovadores.
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- Aumentaran la productividad de todos los sectores de la
economia.

- Mejoraran la investigacion y se acelerara la innovacion.

- Lograranreducciones de costos a través de servicios mas
personalizados.

- Aumentaran la eficiencia en el sector publico.

Desde esta perspectiva el Big Data se esta convirtiendo en
un activo clave para el ambito humanoy la sostenibilidad de
lasciudadesinteligentes,asi,seestandesarrollandosistemas
deinformacioninteligentes que a partir de sensores electro-
nicos instalados a pie de calle permiten cambiar la duracion
de las luces de los semaforos en funcion de los datos que se
recojan en tiempo real o identificar rapidamente picos de
inflacion de la economia de un pais, sobre precios de pro-
ductos comercializados en Internet (Esteban, 2014). Hoy en
diaesimposible hablarde Big Data sin mencionar lasnuevas
técnicasy tecnologias de MapReduce o Hadoop, disefiados
para el manejo de informacion estructurada o semiestruc-
turada conarquitecturas de procesamiento paralelo masivo.

Caracteristicas del Big Data

Big Data es definido por IBM en términos de tres dimensio-
nes claves que caracterizan a los datos: volumen, velocidad
vy veracidad, en tanto la empresa SAS identifica dos nuevas
dimensiones adicionales a las “3V's” que son la variabilidad
y complejidad. Finalmente en los Ultimos anos se empieza
a hablar de las 7Vs donde se integra a las 5V, la visualizacion
de los datos y el valor de los datos.

La dimension de volumen se refiere a la cantidad masiva
de datos que las organizaciones intentan aprovechar en pos
de mejorar la toma de decisiones. Los volumenes de datos
continlan aumentado a un ritmo sin precedentes debido a
las redes sociales, la movilidad que facilitan lasredes inalam-
bricas / telefonia maovil, y los nuevos servicios de almacena-
miento en la nube; se espera que en el ano 2020 la cifra del
volumen de datos supere 35 zettabytes (ZB). Ahora algunas
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empresas estan generan terabytes de datos cada hora de
cada dia del anoy su desafio es aprovechar del poder de los
datos para crear conocimiento e innovar.

La velocidad se refiere a los datos en movimiento por las
constantes interconexiones que realizamos, es decir analiza
no solo a la alta frecuencia con la que se crean, procesan y
analizan los datos, sino a la necesidad de dar respuesta a la
informacion en tiemypo real, dado que los datos son creados
cada segundo, estos se vuelven obsoletos rapidamente. Por
esta razon, es importante hacer uso de estos datos lo mas
rapido posible, o sustituirlos por datos mas actualizados que
se generen en forma agil.

La veracidad se puede entender como el grado de con-
fianza y fiabilidad sobre los datos a utilizar. Esforzarse por
conseguir unos datos de alta calidad es un requisito impor-
tantey un retofundamental de Big Data. Por lotanto un alto
volumen de informacion que crece a velocidad muy rapida
ybasadaendatosestructurados o semi-estructuradosy pro-
venientes de una gran variedad fuentes, hacen inevitable
dudar del grado de veracidad de los mismos.

La dimension variedad, tiene que ver con la diversidad de
los tipos de datos y de sus diferentes fuentes de obtencion.
Asi, los tipos de datos pueden ser estructurados (Base de
datos relacionales), semi-estructurados o no estructurados
donde sus fuentes podran provenir de archivos de texto,
datos de la web, tweets, sensores de datos, audio, video
streaming, archivos de logs, etc. Sin embargo la riqueza de
datos aumenta el grado de complejidad tanto en su alma-
cenamiento como en su procesamiento y analisis.

La complejidad o viabilidad se manifiesta en la naturaleza
de los datos en si. Es a la vez estructurado y no estructurado
vy proveniente de multiples fuentes, lo que dificulta la vincu-
lacion de los datos, el emparejamiento, limpiary transformar
a traveés de los sistemas

La visualizacion se refiere al modo en el que los datos
son presentados. Una vez que los datos son procesados
mediante tablas u hojas de calculo, necesitamos represen-
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tarlosvisualmente de manera que sean legiblesy accesibles,
para encontrar patronesy claves ocultas en el tema a inves-
tigar. Para que los datos sean comprendidos existen herra-
mientas de visualizacion que ayudaran a comprender los
datos graficamente y en la perspectiva contextual.

Elvalor de los datos esta en que sean accionables, es decir,
guelosresponsablesdelasempresas puedantomarlamejor
decision en base a datos, es decir el valor de los datos se
obtiene cuando estos se transforman en informacion; este
a su vez se convierte en conocimiento, y este en accion o en
decision.

En definitiva, el Big Data es una combinacion de estas
caracteristicas que crea unaoportunidad paraque lasciuda-
desy la sociedad, puedan obtener una ventaja competitiva
con sus ecosistemas de datos en un mercado cada vez digi-
talizado. Probablemente como consecuencia de ello, Moro
(2016) predice que en 2025 “todo el mundo estara haciendo
Big Data con sus teléfonos moviles con acceso a datos abier-
tos y a herramientas de creacion colaborativa”, y también
se ilusiona pensar que en un futuro cercano los gobiernos,
empresas y agencias de las Naciones Unidas se veran en la
necesidad de llegar a un acuerdo de comyparticion de datos
para luchar contra los grandes problemas como: la pobreza,
el acceso a los alimentos, las epidemias o el crimen organi-
zado. En este contexto el Big Data es una tendencia ascen-
dente y dominante para una sociedad innovadora e inteli-
gente.

La Ciencia de los datos

El auge del Big Data ha evolucionado a un nuevo concepto
de la Ciencia de los Datos y tiene una alta aplicabilidad en
ciencias de la salud, marketing, negocios, mercados finan-
cieros, transporte, comunicaciones, redes sociales, etc.

El Data Science o la Ciencia de Datos incorpora diferen-
tes elementos y se basa en las técnicasy teorias de muchos
campos, incluyendo las matematicas, estadistica, ingenieria
de datos, reconocimiento de patrones y aprendizaje, com-
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putacion avanzada, visualizacion, modelado de la incerti-
dumbre, almacenamiento de datos y la informatica de alto
rendimiento con el objetivo de extraer el significado de
datos y la creacion de productos de datos.

Desde esta linea el Data Science esta basado en algorit-
mos aplicados al problema de Big Data eincorpora un nuevo
perfil profesional del data scientist en la sociedad. Esta evo-
lucion traspasa las fronteras en busca de utilizar todos los
datos disponiblesy relevantes generados por el ser humano
para “extraer conocimiento” a través de encontrar correla-
ciones, patronesy predicciones aplicando algoritmos com-
plejos, esto permitird a mas individuos imaginar como crear
valor con la informacion disponible y dar vida a un diseno
movido por la interaccion humana con los datos.

La figura del cientifico de datos, es un término relativa-
mente nuevo que emerge como respuesta al manejoy ana-
lisis de los grandes volumenes de datos. Segun Guerrero
(2013) uno de los grandes cientificos de datos del mundo,
define a un Data Scientist, como “una persona con conoci-
mientos en lenguajes de programacion, matematicas, esta-
distica, métodos de optimizacion; y, que ademas tiene una
experiencia practica en el analisis de datos realesy en la ela-
boracion de modelos predictivos”.

Segununreciente estudio presentado por DelphiAnalytics
y citado en PowerData (2016), los datos almacenados se acu-
Mmulan con una tasa de crecimiento anual del 28%, mien-
tras que la fuerza de trabajo correspondiente a analistas de
datos tan soloaumenta en un 5,7% por ano. Esto es corrobo-
rado por Gartner (2014) quien predice que los proximos anos,
4.4 millones de empleos seran creados en torno a Big Data,
en tanto que la formacion u oferta de analistas de datos es
bastante limitada frente a un crecimiento geomeétrico de
demanda en las empresas que estan adoptando cada vez
mas la Ciencia de Datos, soélo en Estados Unidos existe una
escasez de 140.000 a 190.000 personas con experiencia
analitica y 1.5 millones de gestores y analistas con los cono-
cimientos necesarios para comprender y tomar decisiones
basadas en el analisis de grandes datos. La revista Harvard
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Business Review en el ano 2015, califico al “Data Scientist”
como “la profesion mas sexy del siglo XXI" que combinado
con la Inteligencia Artificial y bases de datos en la nube,
revolucionaran el mundo digital.

Mineria de datos y descubrimiento de conocimiento
en bases de datos.

La Mineria de Datos (MD), se puede definir como el proceso
de descubrir conocimiento Util y entendible desde grandes
bases de datos por medio de modelos, técnicas y sistemas
automatizados para la toma de decisiones.

De acuerdo con Pena (2014), la Mineria de Datos es un pro-
ceso dedicado a escanear enormes repositorios de datos
para generar informacion y descubrir conocimiento rele-
vante para la toma de decisiones. La Mineria de Datos esta
compuesta por un conjunto de técnicas y algoritmos que
sirven para hacer analisis del conjunto de datos, descubrir
patrones de datos, organizar la informacion, definir reglasy
estructurasde asociacion, estimar elementos desconocidos,
clasificar objetos, y desvelar muchos tipos de resultados que
no se producen facilmente; de este modo, los resultados
representan un valioso apoyo para la toma de decisiones.

Segun Perez,Caballero,Caro, Rodriguez, & Antequera (2014),
la Mineria de Datos es una parte importante de un proceso
mas amplio conocido como “Descubrimiento de conoci-
miento en bases de datos” (KDD eninglés) y su objetivo prin-
cipal es la extraccion de informacion oculta de un conjunto
de datos. Esto puede ser alcanzado por técnicas de analisis
de aprendizaje automatico o semiautomatico, lo que per-
mite la extraccion de patrones desconocidos. Estos pueden
ser grupos de registros de datos (analisis cluster), inusuales
registros (deteccion de anomalias) y las dependencias entre
datos (asociacion reglas). Por lo tanto, los patrones pueden
servistoscomo un resumen de los datos de entraday se pue-
den utilizar para su posterior analisis y toma de decisiones.

Desde este contexto la Mineria de Datos busca encon-
trar relaciones, correlaciones, dependencias, asociaciones,
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modelos,estructuras,tendencias,clases(clUsteres),segmen-
tos, los cuales se obtienen de grandes Bases de datos, para
aguello utiliza modelos matematicos, estadisticos y algo-
ritmicos complejos para extraer informacion y/o patrones
como parte del proceso KDD.

Tsai (2013) complementa los anteriores conceptos expli-
cando que la Mineria de Datos es un campo interdisciplina-
rio que combina inteligencia artificial, gestion de bases de
datos, visualizacion de datos, aprendizaje automatico, algo-
ritmos matematicos y estadisticos. Esta tecnologia ofrece
diferentes metodologias para la toma de decisiones, resolu-
cionde problemas, el analisis, la planificacion, el diagnostico,
la deteccion, la integracion, la prevencion, el aprendizajey la
innovacion.

Aungue Data Science y Big Data son términos mas actua-
les, desde 1989 se denomina a estas actividades similares
como KDD (Knowledge Discovery from Databases) o descu-
brimiento de conocimiento en bases de datos. EI KDD es el
proceso completo de extraccion de conocimiento a partirde
patrones Utiles en los datos, por lo tanto la Mineria de Datos
es solo una etapa de ese proceso e informalmente se asocia
la Mineria de Datos con KDD.

Es importante destacar que la Mineria de Datos, puede
procesardistintos tipos de datos de diferentes fuentescomo:
Bases de datos relacionales, Bodegas de datos, Bases de
datos transaccionales, Bases de datos orientadas a objetos
y simbdlicas, Bases de datos espaciales y/o temporales: tele-
fonia movil, Bases de datos de documentos (Text mining),
Bases de datos multimedia (Imagenes, videos, sonidos), La
World Wide Web (Welb mining), GrandesvolUmenesdedatos
no estructurados (Big Data, Social Big Data), entre otras.

Proceso de la Mineria de datos

Dentro de un proceso de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, uno de los aspectos fundamentales es
considerar al usuario, ya que es él quien determina el domi-
nio de la aplicacion del problemay decide comoy qué datos
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se utilizaran en el proceso. Por lo tanto en un proceso glo-
bal KDD descrito en la Figura 11, el usuario experto estara
inmerso en cada una de las siguientes etapas (Natek & Zwi-
lling, 2014):

a) Seleccion de datos: Consiste en buscar el objetivo del
proceso de mineria, identificando los datos que han de ser
extraidos, buscando los atributos apropiados de entraday la
informacion de salida para representar la tarea. Es decir lo
primero que se tiene g hacer es saber qué eslo que se desea
obtener y determinar cuales son los datos que facilitaran la
informacion para lograr la meta.

b) Preparacion de los datos: En este paso se limpia los
datos anomalos, datos incompletos, el ruido y datos incon-
sistentes. Es decir, es este proceso se debe definir técnicas
y estrategias para corregir errores en el conjunto de datos
seleccionado, tratar la informacion faltante y unificar forma-
tos.

c) Transformacion y almacenamiento de los datos: En este
punto se transforman los datos a un formato mas adecuado
empleando reduccion o agrupacion de los datos en las
caracteristicasdeinterés para el posterior modelado. Existen
diferentes métodos de transformacion de variables conti-
nuas a discretas que se pueden agrupar por distintas apro-
ximaciones: métodos locales, métodos globales, métodos
supervisados y no supervisados.

d)Aplicaciondealgoritmosde Data Mining: Sobrelosdatos
recogidos y preparados, se aplica una técnica adecuada de
mineria de datos segun la hipdtesis planteada y el analisis
que se quiera hacer. Esto incluye la seleccion de la tarea de
descubrimiento a realizar, por ejemplo, clasificacion, agru-
pamiento o clustering, regresion, etc. La seleccion de élo de
los algoritmos a utilizar. Las técnicas seleccionadas permiti-
ran generar modelos de mineria de datos, y con ello descu-
brir patrones de informacion implicitos en los datos.

e) Interpretaciony evaluacion de patronesencontrados: Se
identifican patrones interesantes que representan NUEVoOSs
conocimientos y apoyandose en los expertos del negocio
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para ver si se pueden tomar acciones con estos resultados.
Para interpretarlos, es necesario visualizarlos de diversas for-
mas, validando los patrones y modelos de datos, documen-
tando los procedimientos y consideraciones de manera que
se generen propuestas de valor para el negocio.

Figural Proceso de mineria de datos con KDD

Exploraciény  Reconocimiento de Evaluacidne

Fuentesdedatos Pre-procesamiento , ransformacion P . Interpretacion
L} L) L) L) Ll L}
Data Evaluaciény
cruda Obgeuvo Pre-procesada Transformada Patrones Entendimiento
- i .
Texto ¢ / \ \\
Muestreoy Seleccion  Limpleza de Datos Tﬂﬂ"o"m“" deDatos  Modelado Reportes y Visualizacion
+ Muestreo + Dalos que no existen + Clasificacn (P) Simple
+ Seleccion * Datos no clasifcados W“ . ®) G
+ Identificacion de + Creacion de « Agrupamiento (0)
extromos Caracteristicas + Asocacdn (0)
* Elminacionde Rudo  * NormalizacondeDatos  + Secuenciacion (D)
! (P) Predictivo
Correlacionadas (0) Descripitive
+ Discretizacin

Fuente: Molina Neyra & Murakami de la Cruz

Técnicas de Mineria de Datos

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer
la informacion de los datos mediante varios algoritmos.
Cada algoritmo representa en la practica, la manera de
desarrollar una determinada técnica y modelo matematico
y estadistico paso a paso, de forma que es preciso un enten-
dimiento de alto nivel de los algoritmos para saber cual es
la técnica mas apropiada para cada problema, asi como es
preciso también entender los parametros y las caracteristi-
cas de los algoritmos para preparar los datos a analizar. En
esta misma caracterizacion (Muhammad, Mohamudally, &
Babajee, 2013), explican que el éxito de la investigacion en el
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campo de la Mineria de Datos, esta en el desarrolloy mejora
de los algoritmos existentes, asi como en la evaluacion de
los conocimientos descubiertos como un proceso de un solo
paso o de multiples pasos, desde diferentes enfoques como
el adlgebrarelacional y lateoria de la informacion, entre otros.

Desde este breve contexto lastécnicas de Mineria de Datos
se clasifican en dos grandes categorias: predictivas y des-
criptivas, como se muestra en la Figura 2:

Figura 2 Técnicas de la Minerfa de Datos

Tipos Técnicas Algoritmos
Clasificacion Post Clustering
Descriptivas Hoc (k-Means)
(no supervisadas) .
Asociacion A Priori, FP-Growth
Redes Neutrales
Técnicas - Mineria Regresion
de datos Soporte de maquinas
vectoriales (SMV)
Series temporales Holtw!nters, hold,
arima, etc

Predictivas

(Supervisadas) Arbol de decision

Redes bayesianas
Clasificacion Ad Hoc

Redes neurales

Ldgica borrosa,
Tecnicas genéticas

Fuente: Adaptado de Molina Lopez & Garcia Herrero

Técnicas descriptivas. Tratan de proporcionar informacion
entre las relaciones de los datos y sus caracteristicas encon-
trando patrones interpretables, entre ellas tenemos:

a) Agrupamiento o Clustering. Lopez & Herrero (2012), mani-
fiesta que un clustering permite la identificacion de tipolo-
gias o grupos, donde los elementos guardan gran similitud
entre si y muchas diferencias con los de otros grupos. Asi
se puede segmentar el colectivo de clientes, el conjunto de
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valores e indices financieros, el espectro de observaciones
astronémicas, el conjunto de zonas forestales, el conjunto de
empleadosydesucursalesu oficinas, etc. Esdecir,agrupan a
los datos bajo diferentes métodos y criterios. Los algoritmos
Mas usadas son:

- Clustering Numeérico (K-medias). Es un algoritmo que se
caracteriza en especificar por adelantado cuantos clus-
ters se van a crear, éste es el parametro k, para lo cual se
seleccionan k elementos aleatoriamente, que represen-
taran el centro o media de cada cluster. A continuacion
cada una de las instancias, ejemplos, es asignada al cen-
tro del cluster mas cercano de acuerdo con la distancia
Euclidea que le separa de él. Para cada uno de los clUster
asi construidos se calcula el centroide de todas sus ins-
tancias. Estos centroides son tomados como los nuevos
centros de sus respectivos clusters. Finalmente se repite
el proceso completo con los nuevos centros de los clus-
ters. La iteracion continUa hasta que se repite la asigna-
cion de los mismos ejemplos a los mismos clusters, ya
gue los puntos centrales de los clusters se han estabili-
zadoy permaneceran invariables después de cada itera-
cion.

- Clustering conceptual (COBWERB). Este algoritmo orga-
niza incrementalmente las observaciones del conjunto
de datos en un arbol de clasificacion. Cada nodo en un
arbol de clasificacion representa una clase (concepto)
y esta etiquetado por un concepto probabilistico que
resume las distribuciones de atributos y valores de los
objetos clasificados bajo el nodo. Este arbol de clasifi-
cacion se puede utilizar para predecir los atributos que
faltan o la clase de un nuevo objeto. La descripcion pro-
babilistica de este algoritmo se basa en los conceptos de
predicibilidad y previsibilidad.

- Clustering Probabilistico (EM). Esun tipode algoritmo de
agrupamientoque permiteestimargruposde instancias
yparametrosdedistribucionesde probabilidad. Asipues,
asigna a cada instancia unadistribucion de probabilidad
de pertenencia a cada grupo. El algoritmo puede decidir
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cuantos clusters crear basandose en una validacion cru-
zada o se le puede especificar cuantos ha de generar.

b) Reglas de Asociacion. Las asociaciones pueden usarse
para predecircomportamientos,y permiten desculbrir corre-
laciones y co-ocurrencias de eventos. Debido a sus caracte-
risticas, estas técnicas tienen una gran aplicacion practica
en muchos campos como, por ejemplo, el comercial ya
gue son especialmente interesantes a la hora de compren-
der los habitos de compra de los clientes y constituyen un
pilar basico en la concepcion de las ofertas y ventas cruza-
das, asicomo del “merchandising”. Por lo general esta forma
de extraccion de conocimiento se fundamenta en técnicas
estadisticas, como los analisis de correlacion y de variacion.
Unode losalgoritmos mas utilizado es el algoritmo “A priori”.

Técnicas predictivas. Como su nombre lo indica, intentan
predecir o responder preguntas futuras con base en el com-
portamiento pasado. Este proceso intenta determinar los
valores de una o varias variables a partir de un conjunto de
datos. La prediccion de valores continuos puede planificarse
por las técnicas estadisticas de regresion. A continuacion se
muestran brevemente un conjunto de técnicas que especi-
ficamente sirven para la prediccion:

a) Regresion. Persigue la obtencion de un modelo que per-
mita predecir el valor numeérico de alguna variable (mode-
los de regresion logistica). Las regresiones se pueden utilizar
por ejemplo para predecir comportamiento de la demanda
futura, utilizando las ventas pasadas (Valcarcel, 2004). Entre
los algoritmos mas importantes se destacan:

- Redes Neuronales. Las redes neuronales son una nueva
forma de examinar la informacion y tienen la capacidad
de detectaryaprender patrones complejosy caracteris-
ticas dentro un conjunto de datos. Su comportamiento
es parecido a nuestro cerebro aprendiendo de la expe-
riencia y situaciones pasadas y aplicando dicho conoci-
miento a la resolucion de problemas nuevos. Este apren-
dizaje se obtiene como resultado del adiestramiento
(“training”) y éste permite la sencillez y la potencia de
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adaptacion y evolucion ante una realidad cambiante y
muy dinamica. Una vez adiestradas las redes de neuro-
nas pueden hacer previsiones, clasificacionesy segmen-
tacion. Presentan ademas, una eficiencia y fiabilidad
similar a los métodos estadisticos y sistemas expertos

- Maqguinas de soporte vectorial (SMV). Son un conjunto
de algoritmos de aprendizaje supervisado. Dado un con-
junto de datos de entrenamiento, podemos etiquetar
las clases y entrenar una SVM para construir un modelo
que prediga la clase de una nueva muestra. Una SVM
construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en
un espacio de dimensionalidad muy alta que puede ser
utilizado en problemas de clasificacion o regresion. Una
buenaseparacionentrelasclases permitira una clasifica-
cion correcta.

b) Series Temporales. Es el conocimiento de una variable a
través del tiempo, para que a partir de ese conocimiento y
con elsupuesto de que no se produciran cambios poder rea-
lizar predicciones. También se llama Serie de Tiempo a un
conjunto de mediciones de cierto fendmeno o experimento
registradassecuencialmenteenel tiempo (Ortiz, 2015). Entre
los algoritmos mas importantes se destaca:

Holt-Winters. Utilizado habitualmente por muchas
companias para pronosticar la demanda a corto plazo
cuandolosdatosde venta contienentendenciasy patro-
nes estacionales de un modo subyacente. Esta técnica
se basa en la atenuacion de los valores de la serie de
tiempo, obteniendo el promedio de estos de manera
exponencial; es decir, los datos se ponderan dando un
mayor peso a las observaciones mas recientes y uno
menor a las mas antiguas (Coghlan, 2015).

-ARIMA . Significa modelos autorregresivos integrados de
medias moviles, es un modelo estadistico para series
temporales que se basa en la dependencia existente
entre los datos, esto es, que cada observacion en un
momento dado es modelada en funcion de los valo-
res anteriores. Es decir permite describir un valor como
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una funcion lineal de datos anteriores y errores debidos
al azar, ademas, puede incluir un componente ciclico o
estacional. Boxy Jenkins recomiendan como minimo 50
observaciones en la serie temporal.

- ETS. Métodos de suavizacion exponencial, es un algo-
ritmo que genera predicciones de la demanda de un
productoen un periodo puntual. Holt-Wintersy Box-Jen-
kins son dos de las técnicas mas relevantes y Utiles para
realizar analisis y pronosticos de negocio, debido a su
facilidad de uso y a sus resultados inmediatos.

c) Clasificacion y prediccion. Son dos tipos de analisis de
datos, que se utilizan para clasificar datosy predecir tenden-
cias. La clasificacion de datos predice clases de etiquetas
mientras la prediccion de datos predice funciones de valo-
res continuos. Aplicaciones tipicas se incluyen analisis de
riesgos de préstamos y predicciones de crecimiento. Algu-
nas técnicas de clasificacion incluyen:

Arboles de decision. Son herramientas analiticas
empleadas para el descubrimiento de reglas y relacio-
nes mediante la ruptura y subdivision sistematica de la
informacion contenida en el conjunto de datos. Es decir
un arbol de decision tiene estructura jerarquica confor-
mada por un conjunto de nodos, en donde cada nodo
establece una condicion o regla la misma que puede
retornar verdadero o falso. Ademas permiten obtener de
forma visual las reglas de decision bajo las cuales operan
los consumidores, a partir de datos historicos almacena-
dos. Su principal ventaja es la facilidad de interpretacion.

- Red Bayesiana. Es una representacion grafica o grafo a
ciclico dirigido y anotado que describe la distribucion
de probabilidad conjunta que gobierna un conjunto de
variables aleatorias. Los nodos pueden representar cual-
quier tipo de variable, ya sea un parametro medible (o
medido), una variable latente o una hipodtesis, esto per-
mite establecer relaciones causalesy efectuar prediccio-
nes. Unadelascaracteristicas principalesde los métodos
bayesianos es el uso de distribuciones de probabilidad
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para cuantificar la incertidumbre de los datos que se
desea modelar.

- Algoritmos Genéticos. Los algoritmos genéticos es otra
técnica que combina la Biologia y las Redes Neuronales.
Estos algoritmos representan la modelizacion matema-
ticade comoloscromosomasen un marco evolucionista
alcanzanlaestructuraycomposicion masoptimaenaras
de la supervivencia. Entendiendo la evolucion como un
proceso de busqueda y optimizacion de la adaptacion
de las especies que se plasma en mutacionesy cambios
en los genes o cromosomas. Los Algoritmos Genéticos
hacen uso de las técnicas biologicas de reproduccion
(mutacion y cruce) para ser utilizadas en todo tipo de
problemas de busqueda y optimizacion.

- Logica Difusa (“fuzzy logic”). La logica difusa surge de la
necesidad de modelizar la realidad de una forma mas
exactaevitando precisamente el determinismo o la exac-
titud. La Logica permite el tratamiento probabilistico de
la categorizacion de un colectivo. Ademas es un algo-
ritmo que permite y trata la existencia de barreras difu-
sas o suaves entre los distintos grupos en los que cate-
gorizamos un colectivo o entre los distintos elementos,
factores o proporciones que concurren en una situacion
o solucion.

Se ha detallado brevemente algunas de las principales téc-
nicas que se utilizan en la Mineria de Datos, sin embargo
existen muchas otras mas como se pueden ver en la Tabla 1.
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Tabla 1: Técnicas de mineria de datos

Métodos Descriptivos

Métodos Predictivos

b. Aprendizaje no supervisado
- Clustering

Métodos no jerarquicos (Parti-
cion)

Métodos jerarquicos (N-TREE)
Métodos parameétricos ( Algo-
rito EM)

Métodos no paramétricos |
KNN, K-means Clustering, Cen-
trioides, Redes Kohones, Algo-
ritrno CobWeb, Autoclass)

b. Aprendizaje supervisado

- Clasificacion

Arboles de Decision, ID3, C4.5, CART

- Induccion de reglas,

- Redes Neurales(Simplesy Multicapa)
- Aprendizaje relacional y recursivo
IFP( Inductive Functional Program-
ming)

IFLP ( Inductive Functional Logic Pro-
gramming), Aprendizaje de orden
superior, Macro Average, Matrices de
Coste y confusion, Analisis ROC( Recei-
ver Operating Characteristics)

Asociacion Secuencial

Correlaciones y estudios factoriales

Fuente: Adaptada de Justicia- Formas intermediarias de representacion
en mineria de datos.
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Es importante destacar que no existe un “mejor” modelo o
algoritmo de mineria de datos, depende del problema en
estudio y de los datos disponibles y de las pruebas con dife-
rentes clases de técnicas y algoritmos (Martinez, 2012).

Software para Mineria de Datos

El proceso de extraccion de patrones de comportamiento
y de relacion entre los datos es una tarea que puede tomar
tiempo, pero se puede facilitar con el uso de software de
Data Mining, empleados para analizar grandes cantidades
de bases de datos. En el mundo informatico existen una
gran cantidad de herramientas de Software para el analisis
de datos, entre ellas se destacan las de uso comercial y de
codigo libre u Open Source.

Software de uso comercial

El software de uso comercial, son programas de mineria de
datos de pago, estas herramientas pueden llegar a costar
cientos de miles de ddlares dependiendo el nivel de usabi-
lidad y complejidad del negocio. Entre las principales herra-
mientas comerciales se destaca:

a) XLMiner. Es un complemento macro de extraccion de
datos para Excel, que permite analisis de datos de tipo trans-
versal como secuencias temporales. Entre las principales
caracteristicas de XLMiner se encuentran:

- Manejo de bases de datos, con imputacion de datos fal-
tantes.

- Realizacion de predicciones, modelos ARIMA, Holt win-
ters, Polinomiales, Arboles de decision, analisis clUster,
Redes neuronales, clasificador Bayes, Kvecinos mas cer-
canos, analisis discriminante, reglas de asociacion, entre
otras.

XLMiner esde pagoy accesible desde su web site: http://
www.solver.com/xIminer

b) Matlalb. MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory),esun
programa propietario con un entorno integrado, utilizado
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para llevar a cabo complejos calculos matematicos con
visualizacion grafica en 2D y 3D. Dispone de programas de
apoyo especializado denominados Toolboxes y las de Simu-
link, que amplian el numero de funciones para las areas
principales de la ingenieria y la simulacion.

MATLAB dispone de un lenguaje de programacion propio
v puede realizar cualquier tipo de regresion o un proceso de
validacion cruzada. En relacion a estos procesos de la Mine-
ria de Datos, se destaca las siguientes herramientas:

- Statistics Toolbox. Combina algoritmos estadisticos con
interfaces graficas interactivas en 2D o 3D.

-Nnet. Herramientas parael procesado de redes neurona-
les. Se subdivide principalmente en:

- nnet\nnet - Neural Network Toolbox. Es un paguete
de Matlab que contiene una serie de funciones para
crear, trabajar visualizacion y simulacion de redes neuro-
nales artificiales.

- nnet\nncontrol - Neural Network Toolbox Control Sys-
tem Functions. Provee un conjunto de funciones para
medir y controlar el sistema de redes neuronales cons-
truido.

- nnet\nndemos - Neural Network Demonstrations.
Conjunto de muestras de redes neuronales.

Para mas informacion sobre MATLAB se puede acceder
a la pagina web: http:/Mmww.mathworks.es/products/
matlab/

c) IBM SPSS Modeler. Se trata de un producto comercial de
laempresa IBM, que permite crear modelos predictivos para
descubrir patrones y tendencias en datos estructurados o
no estructurados. Posee algoritmos avanzados para obtener
conocimientos en tiempo real, como la analitica de texto,
analitica geoespacial, analitica de entidades, la gestion y
optimizacion de decisiones. Ademas permite visualizar gra-
ficamente el proceso llevado a cabo. En cuanto a técnicas
de mineria de datos, esta herramienta proporciona diferen-
tes meétodos como:
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-Segmentacion. K-medias, Kohonen, Anomalia, Bietapico.
- Asociacion. A priori, CARMA, GRIy Analisis de Secuencia.

- Clasificacion. Factorial discriminante, Red neuronal,
C5.0, GLM, Redes bayesianas, Maquinas de Vectores
de Soporte, Modelos de auto aprendizaje, Vecino mas
proximo, Arboles de decision, Seleccion de caracteristi-
cas, etc.

- Prediccion. Regresion lineal, Series de tiempo, Regresion
de Cox y Logistica.

Automaticos. Auto numérico, Auto-clasificador,
Auto-agrupacion, Modelizador ARIMA automatico.

Para obtener mas informacion sobre IBM SPSS Modeler se
puede consultar la web del fabricante disponible en: https://
www.ibm.com/us-en/marketplace/spss-modeler

d) SAS Enterprise Miner. Ofrece uno conjuntos de algorit-
mMos avanzados de modelado predictivo y descriptivo, inclu-
yendo arboles de decision, redes neuronales, splines de
regresion, regresion lineal y logistica, regresion por minimos
cuadrados parciales,y muchos mas. Tiene una sencilla inter-
faz grafica que integra el conjunto de herramientas necesa-
rio para la toma de decisiones. La solucion Enterprise Miner
se basa en la metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, Assess) desarrollada por SAS Institute.

En un breve resumen, se trata de una de las herramientas
potencialesdel mercado para trabajar con grandes basesde
datos; sin embargo, difiere por su alto precio de la licencia
de uso. Para obtener mas informacion de esta herramienta
se puede acceder a través del siguiente enlace:

http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/
miner/

e) Salford Systems Data Mining. Es una empresa especia-
lizada de software de mineria de datos y consultoria que
ofrece los siguientes productos:

- Software CART. Realiza una variedad de andlisis de alta
precision de mineria de datos, es la Unica herramienta
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basada en arboles de decision segun la metodologia
desarrollada por la Universidad de Stanford y la Universi-
dad de Berkeley en California.

-TreeNet. Basada en arboles de decisionesy es un sistema
de aproximacion de funcionesy que también sirve como
herramienta de exploracion inicial de los datos.

- RandompForests. Ofrece modelos predictivos de alto
rendimiento e incorpora nuevos analisis de cluster de
métrica libre.

- SPM Salford Predictive Modeler. Cuenta con caracteris-
ticas adicionales orientadas a mejorar los modelos pre-
dictivos.

Para utilizar cada uno de estos programas tiene un costo
de su licencia, para obtener mas informacion acceda su
web: http://Mmww.salford-systems.com/

f) Oracle Data Mining (ODM). Es una herramienta desarro-
llada por la empresa Oracle y esta basada en un esquema
de flujo de trabajo, siendo la extension SQLDeveloper, que
analiza, explora los datos, construye y evallua modelos, asi
como comparte estos modelos en aplicaciones en linea
entregando resultados en tiempo real. La herramienta inte-
gra todas las etapas del proceso de la mineria de datos y
permite integrar los modelos en otras aplicaciones con obje-
tivos similares.

ODM funciona dentro de la base de datos de Oracle y
tiene un lenguaje de procedimiento integrado/ lenguaje de
consulta estructurado (PL/SQL) e interfaces de Java de pro-
gramacion de aplicaciones (API). Ademas ODM ofrece dos
versiones, una en la que a traves de una interfaz grafica los
usuarios podran aplicar las técnicas de minerias de datos y
una version en la que los desarrolladores podran utilizar la
API de SQP para crear aplicaciones a medida.

Por lo tanto se trata de la herramienta potente para tra-
bajar con bases de datos de Oracle y hay que pagar por su
licencia de uso. Para obtener mas informacion se puede
consultar dentro de la web de Oracle:
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http://mwww.oracle.com/products/database/options/advan-
ced-analytics/index.html

g) Tableu. Es un software interactivo de analisis y visualiza-
cion de datos que explora bases de datos grandes y multi-
dimensionales,y permite al usuario interactuar con facilidad
con los datos para comparar, filtrar, conectar unas variables
conotras, crear distintos tipos de graficos de formma muy sen-
cilla e incluso mapas en 3D, también permite realizar cal-
culos de todo tipo para resaltar datos importantes. La pla-
taformay los paneles que presenta la herramienta son muy
visualesy personalizados para la compresion de los informes
(dashboards) y toma de decisiones. Para obtener informa-
cion se puede consultar dentro de la web en: https:/mwww.
tableau.com/es-es

Software de Cédigo Abierto

El software de Codigo Abierto u Open Source, son aquellos
programas de uso libre en cual sus caracteristicas y dimen-
siones éticas y sociales lo hacen democratico, participativoy
accesible. Asi describimos algunas de las mas relevantes:

a) R, R-Studio. Es uno de los programas mas utilizados por
la comunidad académicay cientifica. Es un lenguaje de pro-
gramacionvectorial pensadoespecialmenteanalisisestadis-
ticoy trabajar con grandes volumenes de datos (mineria de
datos), fue desarrollado por John Chambersen los Laborato-
rios Bell de la Universidad de Stanford.

R proporciona unamplioabanico de herramientas estadis-
ticas (modelos linealesy no lineales, test estadisticos, analisis
de serialestemporales, algoritmos de clasificaciony agrupa-
miento, etc.). Para procesos de mineria de datos R, posee
gran cantidad de paquetes estadisticos como: Rattle, Caret,
RDataMining, ggplot2. Tanto el programa como los paque-
tes estadisticos y su documentacion asociada pueden des-
cargarse a través de la web del proyecto R: http://Aww.r-pro-
jectorg/.

b) Rapid Miner. Es una herramienta de mineria de datos
desarrollado en Java, permite el desarrollo de procesos de



La Ciencia de los datos

analisis avanzado de datos mediante el encadenamiento
de 500 operadores a través de un entorno grafico, contiene
técnicas de pre-procesamiento de datos, modelacion pre-
dictiva y descriptiva, métodos de entrenamiento y prueba
de modelos, visualizacion de datos, aprendizaje automatico,
también utiliza algoritmos incluidos en weka. Finalmente se
trata de una herramienta multiplataforma que puede ser
descargadajuntoconsudocumentacion atravésdel enlace:
http:/Mww.knime.org/

c) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis).
Es una herramienta para el aprendizaje automaticoy mine-
ria de datos disenado en el lenguaje Java, soporta varias
tareas tipicas de mineria de datos, especialmente pre pro-
cesamientodedatos,agrupamiento,clasificacion, regresion,
visualizacion y caracteristicas de seleccion. Sus técnicas se
basan en la hipdtesis de que los datos estan disponibles en
un unico archivo plano o relacion, donde cada punto mar-
cado es etiquetado por un numero fijo de atributos. WEKA
proporciona acceso a bases de datos SQL utilizando conec-
tividad de bases de datos Java y puede procesar el resultado
devuelto como una consulta de base de datos. Su interfaz de
usuario principal es el Explorer, pero la misma funcionalidad
puede ser accedida desde la linea de comandos o a traves
de la interfaz de flujo de conocimientos basada en compo-
nentes.

d) Orange. Es un software amigable e intuitivo escrito en
C++ y Python, disehado para mineria de datos, se basa en
aprendizaje de maqguina y de una programacion visual y de
script, es rapida y versatil para un analisis exploratorio de
datos, preprocesamiento, filtrosde informacion, modelacion
de datos, evaluacion de modelos y técnicas de exploracion.
Ademas, proporciona componentes para:

- Entrada/salida de datos, soportando los formatos C4.5,
assistant, retis y tab (nativo)

- Preprocesamiento de datos: seleccion, discretizacion,
etc.
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- Modelado predictivo: arboles de clasificacion, regresion
logistica, clasificador de Bayes, reglas de asociacion, etc.

-Métodos de descripcion de los datos: mapas autoorgani-
zados, clustering, k-means.

- Técnicas de validacion cruzada del modelo.

Si se desea descargar y conocer mas de la herramienta es
recomendable visitar web site: http://orange.biolab.si/.

e) KNIME ( Konstanz Information Miner). Es un software
de integracion de datos amigable, intuitiva y facil de usar,
esta desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado
en Java. Permite el procesamiento, analisis y exploracion de
datos, desde su plataforma. Permite crear visualmente flujos
de datos, procesamiento de series de tiempo, ejecutar ana-
lisis selectivamente, estudiar los resultados, modelary gene-
rar vistas interactivas, para facilitar la toma de decisiones a
nivel gerencial.

KNIME también integra diversos componentes para el
aprendizaje automatico y mineria de datos a traves de:

a) Entrada de datos [IO > Read], Salida de datos [IO > Write]

b) Preprocesamiento [Data Manipulation], para filtrar, dis-
cretizar, normalizar, filtrar, seleccionar variables, etc.

c) Mineria de datos [Mining], para construir modelos vy
reglas de asociacion, clustering, clasificacion, MDS, PCA.

d) Salida de resultados [Data Views], para mostrar resulta-
dos en pantalla ya sea de forma textual o grafica.

Finalmente se trata de una herramienta multiplataforma
gue puede ser descargada junto con su documentacion a
través del enlace: http://www.knime.org/

A modo de conclusién

Una ciudad inteligente gira en torno al uso de las Tics para
analizar los datos y tomar mejores decisiones, anticiparse
a los problemas a fin de resolverlos de manera proactiva y
coordinar los recursos para funcionar eficazmente. La vision
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“Smart City" ofrece a las ciudades una serie de beneficios,
no solo asociados al fomento de una mejor calidad de vida,
sino también al desarrollo del talento de sus ciudadanosy al
progreso empresarial de la ciudad.

El concepto de ciudad inteligente y su interrelacion con
el Big Data, ha dado un salto cualitativo y cuantitativo en la
innovacion y produccion de conocimiento, centrado princi-
palmente por el valor agregado de los datos generados por
las interacciones de los ciudadanos en las redes sociales, de
miles de sensores y dispositivos de comunicacion conecta-
dos a Internet de las cosas. Es decir la gestion eficiente de
toda informacion y el analisis que ofrece el Big Data, per-
mitira obtener predicciones e incluso recomendaciones que
son de gran utilidad para los administradores y el dia a dia
de los ciudadanos.

Elaumentoenvolumen exponencial delosdatosy sugran
variedad nos plantea retos importantes que deberemos a
futuro dar respuestas creativas como por ejemplo al asunto
de:iComoayudaralasciudadesyempresasaextraer el valor
de los datos?, ;Como democratizar el acceso a los datos?,
¢Como capturar todos los datos y presentarlos en tiempo
real y con patrones relevantes?, ;Como analizar la eficacia
de los datos no estructurados?, ¢ COmo manejar las diferen-
tes fuentes de informacion y el volumen de informacion?,
¢Qué técnicas, algoritmos, metodologiasy plataformas para
minar datos son las mas apropiadas para cada problema o
entorno?, etc.

Evidentemente para dar respuestas a estos desafios se
impone la necesidad de un nuevo profesional con un per-
fil de arquitecto y periodista de la informacion, el cual ten-
dra las habilidades y competencias digitales para “extraer
conocimiento” a través de encontrar correlaciones, patrones
y predicciones, aplicando algoritmos complejos para crear
valor con la informacion disponible y dar vida a un disefio
movido por la interaccion humana con los datos.
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