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RESUMEN

La irrupcién de conceptos como Big Data, Business Intelligence y, Machine
Learning, estaria provocando distorsiones respecto a la comprension de los
ambitos en donde opera cada uno de ellos. Confusiones de estudiantes de
carreras tecnolégicas o, simplemente en anuncios de la prensa especializada,
provocan una necesidad de aclarar cada uno de los conceptos que giran en torno
a la gestion de los datos. El presente trabajo ilustra sobre las definiciones basicas
en torno a los conceptos ya mencionados. Asi, se concluye con una propuesta de
ejercicio para complementar la comprension via actividades que giran en torno a

los conceptos que dan cuerpo a este escrito.

Palabras Claves: Big Data, Business Intelligence, Machine Learning, Data

Science.
INTRODUCCION

Desde mediados de los setenta que nos encontramos inmersos en una sociedad,
que desde una perspectiva politica, econdmica, filosofia y comunicacional, es
denominada como la sociedad de la informacion (Nora y Minc, 1980; Lacroix y
Tremblay, 1995; Negroponte, 1995; Miege, 1998; Castells, 2000). Sin duda, y
desde una perspectiva netamente informatizada, es de dominio publico que todo
sistema computacional se ajusta a un comportamiento de “caja negra”’, donde
ingresan datos y sale informacion. Asi entonces, en esta era predominada por el

conocimiento y la informacién, el tratamiento de los datos resulta crucial.
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Asi, la teoria basada en el conocimiento (Grant, 1991; 1996, Kogut & Zander,
1992) visualiza a la empresa como comunidad que da cuenta de un acervo que
gira en torno a los conocimientos. Con esto, se posiciona como la principal ventaja
competitiva el conocimiento, llevando a que los datos se convirtieron en el
principal activo de las grandes compafiias. En esta era donde lo fisico no es lo
principal, el formato y tratamiento de los datos resulta ser una tarea crucial para
toda empresa.

Junto a lo anterior, debemos incorporar a esta ecuacion el volumen de los datos a
procesar y, como enfrentamos la velocidad y variedad de datos que se generan
por cada segundo. Asi todo, desde la aparicion del concepto loT (del inglés,
Internet of Things?!) propuesto hace mas de 20 afos por Kevin Ashton (Ramirez et
al., 2019), se hace patente lo sefialado anteriormente: la preocupacion se centra
en el volumen, velocidad y variedad de los datos a procesar.

Imagen 1: La posicion, tamafio y color de los rectdngulos muestran similitudes y diferencias
conceptuales, no complejidad.
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Fuente: https://www.kdnuggets.com/2018/05/data-science-machine-learning-business-

analytics.html

! Concepto que se refiere a una interconexion digital de objetos cotidianos con internet
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Con todo, analizar los datos bajo metodologias que consideren las caracteristicas
gue se enunciaron en el parrafo anterior, permitira tener resultados veraces para ir
en apoyo de la toma de decisiones (Mayer-Schonberger, 2013). Es en este punto
donde nace el desafio. ¢Qué metodologia, para el procesamiento de datos,

debemos adoptar?

Entonces, como punto de partida se hace necesario aclarar la orientacion que
trasciende en las metodologias que se relacionan con el tratamiento de grandes
almacenes de datos, estructurados y no estructurados. Con esto, hacemos un
reconocimiento a todos los conceptos que comunmente se tienden a ubicar bajo
una raiz comun reconocida como Ciencia de Datos (Ver Imagen 1). Asi, de esta
forma lo que se busca es resaltar el hecho que no existiria una claridad respecto a
los limites que dividen cada uno de los conceptos mostrado en la Imagen 1. Junto
a lo anterior, la propia Imagen 1 puede ser una guia para comprender como cada
estos conceptos de apoyan, y asi construir el derrotero hacia la correcta gestion

de los datos.
DEFINICIONES

Ciencia de datos es un término con mas de 20 afos de existencia, ya desde 1997
fue acuiado en la exposicion llamada Statistics = Data Science? (Jeff Wu, 1997).
Asi es como, dicho trabajo describe la funcién estadistica como una componente
que agrupa los procesos de recoleccion de datos, andlisis y modelado de datos,
junto a la toma de decisiones (Diggle, 2015). De esta forma, la ciencia de datos
corresponde a un area que involucra el trabajo que se ajusta a métodos cientificos
y, que involucran procesos y sistemas para extraer conocimiento de los datos.
Todo lo anterior, se debe reconocer como una extension de la mineria de datos, el

aprendizaje automatico, y la analitica predictiva.

En tanto, el Big Data no se resume exclusivamente a “muchos datos”, en realidad
este concepto nos apoya para lograr un mejor entendimiento de como se deben
tratar los datos. A esto, se debe incluir la forma de obtener todos los datos

necesarios para abordar un correcto analisis. En esta era donde el volumen de



datos que se generan supera con creces las capacidades de procesamiento
tradicional, el Big Data nos hace reflexionar sobre el como capturar, analizar y
almacenar conjuntos de datos que se caracterizan por su gran volumen, su amplia
variedad y, la velocidad en su proceso de generacion (Diggle, 2015). Por ultimo,
es necesario sefialar que el Big Data presta especial atencién, adicionado a lo ya
sefalado, a la veracidad de los datos. El cuidado particular sobre esta cuarta
caracteristica del Big Data, hace referencia al grado de fiabilidad de los datos a ser

procesados (Ramirez et al., 2019).

En tanto, la Inteligencia de negocios (Business Intelligence?) corresponde a un
concepto que debe ser entendido como un conjunto de productos y servicios que
permite a los usuarios finales, analizar de forma expedita y sencilla grandes
conjuntos de datos. Con esto, el Business Intelligence es posible caracterizarlo
como la via para transformar los datos en Informacion y la Informacién en
conocimiento (Curto y Caralt, 2018). De esto ultimo, es necesario resaltar el hecho
que las tareas asociadas al Business Intelligence se descompone en un 20% de
actividades relacionadas con los procesos de normalizacion y, un 80% de analisis
de la informacion (Cano, 2007). Por altimo, resulta de toda necesidad sefalar que
el Business Intelligence analiza hechos pasados, con tal de comprender el

presente y, tomar decisiones basadas en el conocimiento previo (Experiencia).

Con lo expuesto y, con el fin de completar una vision general sobre los conceptos
asociados a la Ciencia de Datos, el recorrido finaliza con un concepto que podria

concentrar la mayor atencion de la comunidad: La inteligencia Artificial.

Tal vez, resulta del todo natural asociar la inteligencia artificial con la robaética, esto
atribuido por la injerencia del cine de ciencia ficcion. Sin embargo y, no
despreciando lo sefialado, los dispositivos dotados de inteligencia artificial podran
desarrollar procesos emulando el comportamiento humano (Russell y Norvig,

2009). Imagine el chat de atencion al cliente de su banco, el cual no es operado

2 También reconocido como inteligencia empresarial, inteligencia de negocios o Bl (del inglés business

intelligence). Se trata de un conjunto de estrategias, aplicaciones, datos y productos los cuales estan
enfocados a la administracion y creaciéon de conocimiento a través del analisis de los datos. (Dedi¢ et al.;
2016)



por un ser humano, sino mas bien por un software que entrega respuestas

estandar, que nada solucionan (hasta ahora solo orientan).

En esta linea, el Machine Learning corresponde a una rama de la Inteligencia
Artificial, la cual se encarga de generar algoritmos dotados de una capacidad de
aprender. Con esto, evitamos que los programadores inviertan demasiado tiempo
en explorar los escenarios posibles que pueden enfrentar los procesos de
cualquier industria. Asi, los algoritmos Machine Learning, se clasifican en Modelos
lineales, Modelos de arbol y Redes Neuronales (Sandoval, 2017). Y, respecto a su

ambito de accion, el machine learning usa el pasado para predecir el futuro.

Es en este punto donde se torna crucial establecer algunas de las diferencias que
separan el Machine Learning y el Business Intelligence. Lo anterior resulta
interesante cuando nos enfocamos en los ambitos de accion de estos dos

conceptos.

El Machine Learning, permite detectar patrones en grandes volimenes de datos
individuales. Con esto, el Machine Learning se convierte en aplicaciones
predictivas, las cuales apoyan los procesos decisionales. Junto a lo anterior, esta
técnica dota a los algoritmos con una capacidad de aprendizaje automatico, lo cual
los habilita para adaptarse a los posibles cambios que impacten a la organizacion
(Sandoval, 2018).

Por el contrario, el Business Intelligence realiza tareas asociadas a la recoleccion
de datos, los cuales provienen generalmente de base de datos transaccional,
espacio destinado generalmente para registrar los resultados de las operaciones
del negocio. En esta linea, el proceso de recoleccion de datos es una accion con
un alto grado de participacion humana. Aqui es donde florecen las actividades de

extraccién, transformacién y carga de datos (ETL)

Asi es como, con tal de almacenar el resultado de las actividades ETL, ingresa a
este cuadro el concepto de Data Warehouse3. Con lo sefialado, en algun instante

3 Coleccidn de datos orientada a un determinado dmbito (empresa, organizacién, etc.), integrado, no volatil
y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad en la que se utiliza
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el proceso ETL podria cruzar la frontera y, ser denominado bajo el rotulo de
Mineria de Datos (Data Mining). Por esto, es necesario comprender que las tareas
propias de la mineria de datos son aquellas que permite develar la informacion util
que se encontraria en repositorios de datos de gran tamafio. Asi es como, el
concepto de Mineria de datos se encontraria en el limite que lo separa de otros
campos como lo son la Estadistica, Bases de Datos, Machine Learning,
Inteligencia Atrtificial, Visualizacion de Datos y las Matematicas (Davila y Sanchez,
2012).

Con esto, la mineria de datos trabaja con datos, los cuales podrian ir desde una
matriz con pocas observaciones numericas, hasta una matriz compleja de millones
de observaciones con miles de variables. En si, la mineria de datos utiliza
métodos computacionales especializados, con tal de hacer visible estructuras

significativas y utiles en los datos (McCue, 2007).

Continuando, los analistas disponen de variadas técnicas de visualizacién de
datos, todos ellos basados en los registros almacenados en un Data Warehouse.
Asi es como, estas herramientas permiten crear paneles visuales (Dashboards?®)
para hacer accesible la informacion, encontrando en este punto el enlace con el

Business Intelligence.

Dicho lo anterior, es necesario destinar algunas lineas para un ultimo concepto,
los DataMart. Su relevancia encuentra espacio cuando evocamos las aportaciones
de Curto y Caralt (2018) quienes identifican un DataMart como un subconjunto de
datos pertenecientes a un Data Warehouse. Mientras, la finalidad de estos
subconjuntos radica en dar respuesta a un determinado andlisis, funciéon o

necesidad, con una poblacion de usuarios especifica.

En esta linea, los DataMart pueden ser clasificados, segun el tipo de funcién que

desarrollan, en dos dimensiones. A saber:

Cubos OLAP (On-Line Analytical Processing), los cuales se estructuran agregando

requisitos aportados por un area, por diferentes dimensiones o, por diversas

*Interfaz grafica que permite realizar analisis de datos, generalmente provenientes de diferentes fuentes.
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estructuras multidimensionales. Para todo lo anterior, el insumo principal de datos
proviene de variadas fuentes, entre ella las bases de datos, informes de negocios,
ventas y mercadotecnia, entre otros. Su objetivo principal radica en las funciones

capaces de analizar los datos almacenados.

En tanto, los Cubos OLTP (On Line Transaction Processing), corresponden a
DataMart construidos en base a la ingesta automatizada de datos, los cuales
entregan la posibilidad de integrar y procesar datos. En concreto estos DataMart
describen su funcién principal como aquella capaz de interactuar sobre los

registros de datos, posibilitando su modificacion y/o agregacion.

Dicho esto, el andlisis de los datos, independiente de su origen, almacenamiento o
cantidad, nos permiten concluir supuestos que viajan desde la descripcion hasta la
interpretacion del comportamiento humano. Con esto, la ciencia de datos viajara
desde un nivel basico hacia el avanzado en tanto cual sea la gestion que realiza
sobre los datos (segun su perfil técnico dentro la organizacion), iniciando en la
captura de datos para realizar una representacion grafica de ellos, llegando a
realizar analisis explicativos y predictivos (ver Imagen 2). Pese a esto, es
necesario considerar que algunos autores sefialan que la calidad de los datos es
mas importante que su volumen (Mircea y Stoica, 2016).

Dado el contexto actual, el reconocimiento de los datos como el principal activo de
la empresa, la proliferacion de herramientas disponibles para el tratamiento de
datos y, la penetracion de los conceptos descritos es necesario sefialar hasta
donde es posible llegar con el analisis de los datos. En epitome, la gestion de los

datos permite realizar pronésticos del comportamiento humano.

Asi es como, es posible sefialar que los analisis descriptivos, los cuales se basan
en analisis de datos histéricos y actuales, permiten determinar las relaciones y
tendencias para identificar acciones posibles para hacer frente a un evento
decisional (Mircea y Stoica, 2016). De esta forma, este tipo de analisis
corresponde a un aprendizaje supervisado que soOlo puede clasificar lo sucedido

con anterioridad.



Imagen 2: Fronteras entre Business Intelligence y Data Science.
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Fuente: https://www.linkedin.com/pulse/business-intelligence-data-science-fuzzy-borders-

rubens-zimbres/

En tanto, un segundo tipo de analisis corresponde al tipo predictivo, el cual tiene
su ambito de accion sobre los datos pasados para determinar una probabilidad de
ocurrencia. Este tipo de analisis aporta una guia a los procesos decisionales, pero
siempre basado en una probabilidad. Con esto, este tipo de analisis corresponde a
un sistema de aprendizaje no supervisado, el cual referencia el punto en donde se

encuentra y, adonde se va, segun el tipo de decisién que se tome (Garaigordobil

et al., 2003).

Continuando, el andlisis prescriptivo se encarga de analizar todos los elementos
de una decisiobn, combinando los resultados que entregarian
descriptivos y predictivos. Se trataria de un analisis basado en un aprendizaje no

supervisado y que permite recomendar acciones basadas en los primeros dos

analisis ya descritos (Rosemann

Y
DATA SCIENTIST

et al., 2012).

los andlisis
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Finalmente, el andlisis causal desentrafia los motivos por los cuales se producen

los resultados de la empresa, una medida que busca encontrar las causas que

originan los problemas (Finnie y Barker, 2005)

PROPUESTA PRACTICA
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5 Técnica utilizada mediante programas de software para extraer informacion de sitios web.
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