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Epílogo





Prefacio



Las grandes cantidades de datos originados por diversas fuentes, como los dispositivos móviles, las redes sociales, el internet de las cosas o las aplicaciones de nube, muchas de ellas con necesidades de análisis en tiempo real, han cambiado el contexto en el cual deben integrarse y analizarse los datos en las organizaciones. Este cambio ha dado origen a términos como ciencia de datos, ingeniería de información, sistemas intensivos en datos, Big Data o grandes volúmenes de datos.


Si bien los sistemas de información dentro de las organizaciones deben mantener su función de generar valor, diferenciación y mantener su oportunidad en la toma de decisiones, el análisis de datos moderno no está basado únicamente en técnicas y tecnologías clásicas para análisis estadístico, sino que requiere de nuevas tecnologías y metodologías para desarrollar soluciones propias para este tipo de información. Estos cambios afectan no solo las áreas técnicas, como el desarrollo de aplicaciones o las tecnologías de la información que deben utilizarse, sino también las franjas organizacionales a todos los niveles en formas que antes no eran factibles, a saber:


• A nivel estratégico y táctico de una organización, técnicas y tecnologías modernas para análisis de grandes volúmenes de datos permiten comprender y aprovechar la información propia y externa a la empresa, con el fin de entender los cambios y las tendencias del mercado, identificar opiniones de segmentos poblacionales relevantes para el negocio e interpretar los datos provenientes de redes sociales para generar análisis de competitividad.


• A nivel de desarrollo de aplicaciones se generan técnicas y metodologías propias para nuevos tipos de información, por ejemplo, información no estructurada que además es adaptable a diferentes campos de aplicación, permitiendo así el uso efectivo de los datos en el análisis de una problemática específica. Entre los campos de desarrollo se encuentran, entre otros: el análisis de comercio electrónico, el entendimiento en línea de la reacción de clientes frente a un producto o su competencia, la definición y el ajuste de políticas públicas, las telecomunicaciones, los videojuegos en línea, las aplicaciones gubernamentales, aplicaciones de salud y ciencia, el análisis del comportamiento urbano y la predicción, prevención y reacción frente a desastres.


• A nivel de infraestructura de tecnologías de la información, tecnologías como Hadoop y bases de datos no relacionales (NoSQL) son utilizadas para facilitar la alta escalabilidad necesaria en el procesamiento y almacenamiento de este tipo de información. El uso de estas tecnologías, acompañado de la definición de arquitecturas orientadas a los datos, permite ofrecer sistemas robustos y eficientes que generan ventajas competitivas en los ámbitos empresarial, científico e investigativo.


• A nivel de información se debe trabajar tanto con fuentes estructuradas como no estructuradas de índole heterogéneas. La información proviene de fuentes autónomas, crece de forma exponencial y no es manipulable de forma efectiva con las herramientas tradicionales de gestión de bases de datos. Las fuentes suelen ser blogs, wikis, RSS, correos, comunidades participativas como las redes sociales y comunidades virtuales especializadas. Estas se integran con la información propia de las organizaciones y los individuos de manera ubicua. Se cuenta con ejemplos en dominios como biología, medicina, finanzas, análisis de mercados, imagen de personajes públicos, de comentarios en noticias de prensa y del estado de la comunidad a partir de los flujos de datos de redes sociales en tiempo real.



Objetivos y enfoque del libro



Este libro busca que el lector adquiera la capacidad de utilizar técnicas y herramientas de ciencia de datos para resolver problemas que involucren diversas fuentes de datos, datos estructurados y no estructurados, estando en capacidad de generar valor y diferenciación a las organizaciones, a través del análisis de sus conjuntos de datos. Busca, además, presentar, analizar y utilizar las oportunidades de innovación que ofrece la ciencia de datos en la toma de decisiones estratégicas y tácticas de una organización en el desarrollo de aplicaciones en diferentes campos del conocimiento y determinar cómo la plataforma R se presenta como alternativa especial para abordar estas oportunidades.


La naturaleza del libro es introductoria en tanto cubre los fundamentos de diversas temáticas dentro de la ciencia de datos con un enfoque más práctico que teórico. La bibliografía referenciada permitirá al lector ahondar en aspectos de su interés.


Este libro es uno de los resultados del proyecto de investigación titulado: Modelos para el aporte eficaz de la ciencia de datos a la mejora de la competitividad del sector empresarial colombiano, cuyo principal objetivo es la aplicación de técnicas de análisis de datos modernas a la solución de problemáticas comunes en pequeñas y medianas empresas. Dentro de este estudio se determinó que un libro introductorio en idioma español, orientado tanto a técnicas de análisis de datos como en la plataforma R, será una herramienta valiosa para aquellas organizaciones que deseen emprender proyectos de ciencia de datos y que no cuenten con experiencia previa en estos aspectos o requieran de un punto de partida que las provea de un marco conceptual y de aplicaciones.



Público objetivo y prerrequisitos



El libro está pensado para servir de referencia en ciencia de datos aplicada, en particular aquellos que utilizan R como plataforma tecnológica. Partes del texto sirven de apoyo en cursos enfocados al análisis de grandes volúmenes de datos, sistemas de recomendación o minería de texto, entre otros, y puede utilizarse como autoaprendizaje o reforzamiento de los aspectos abordados. Para aprovechar de manera adecuada este texto, es necesario que el lector cuente con un conocimiento previo en las siguientes temáticas:


• Programación en un lenguaje de alto nivel, preferiblemente Java o Python.


• Fundamentos de bases de datos, en particular, conocimiento del lenguaje Structured Query Language (SQL). También puede ayudar tener experiencia con un sistema manejador de bases de datos relacional como PosgresQL, SQL Server, MySQL, Oracle u otros.


• Fundamentos de probabilidad y estadística a nivel de pregrado. Si bien el libro expone los conceptos estadísticos necesarios para análisis de datos, esta presentación debe considerarse más como un refuerzo de temas previamente dominados por el lector que como una exposición exhaustiva de la materia, la cual tomaría más espacio del disponible y se encuentra por fuera de los alcances del libro.



Organización del libro



El libro se ha dividido en un prefacio y seis capítulos con diversos tópicos. El capítulo 1 define la terminología básica a utilizar y presenta el ciclo de vida de un proyecto de análisis de datos. Los capítulos del 2 al 6 contienen material básico para análisis de datos en R de un contexto de datos a baja escala o de bajo volumen, y hace énfasis en el proceso denominado: Análisis exploratorio de datos; el capítulo 2, particularmente, introduce algunos modelos estadísticos básicos para análisis de datos; el capítulo 3, presenta los fundamentos de manipulación de objetos en R, así como la forma de implementar los modelos estadísticos incluidos en el capítulo anterior en la plataforma; el capítulo 4, alude a las fuentes de datos y el proceso de preparación de datos en R; el capítulo 5,  nos remite al aprendizaje de máquina en R, principalmente en los modelos de clasificación y segmentación; finalmente, el capítulo 6 muestra un caso de estudio en el cual se aplican técnicas de análisis de datos presentadas en las secciones anteriores.


Al finalizar el libro, el lector habrá asimilado una buena introducción a los distintos tópicos de la ciencia de datos y adquirido destrezas en el manejo de la plataforma R, incluyendo, por supuesto, el tener claro si esta plataforma es adecuada para el análisis de datos requeridos para su actividad profesional.





1. Introducción



Una locura es hacer la misma cosa una y otra vez esperando obtener resultados diferentes. Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo mismo.


—Albert Einstein


 



Bienvenidos a “Introducción a la ciencia de datos en la plataforma R”



La temática de este libro es una herramienta relevante para un importante número de disciplinas, profesiones y organizaciones comerciales y no comerciales; basta con buscar el término ciencia de datos o Data Science en un motor de búsqueda como Google para obtener millones de resultados en menos de un segundo de procesamiento.


La naturaleza de este capítulo es introductoria, ofrece un panorama de la ciencia de datos y define los conceptos teniendo en cuenta que en otras fuentes bibliográficas es posible que algunos de estos términos tengan significados diferentes. El objetivo es que el lector conozca posibilidades y aplicaciones y esté en capacidad de desarrollar proyectos de ciencia de datos, en particular R, principal tema de este libro.


También se aborda el ciclo de vida de un proyecto de análisis de datos, tema fundamental para comprender, entre otras cosas, que un proyecto de este tipo debe contar con un objetivo de negocio claro, tener una naturaleza interdisciplinaria y gestionarse como un proyecto complejo, aplicando las mejores prácticas existentes en cada una de sus etapas. Una vez se logra claridad sobre este proceso, las tecnologías particulares, entre ellas la plataforma R, son herramientas de implementación a emplear en cada etapa; sin embargo, el dominio de la(s) tecnología(s) particular(es) a utilizar es solo una parte del espectro de habilidades involucradas en un proyecto de ciencia de datos.



1.1. Ciencia de datos y áreas relacionadas



Las grandes cantidades de datos originadas por diversas fuentes (dispositivos móviles, web, redes sociales, internet de las cosas, aplicaciones de nube), generadas a grandes velocidades, muchas de ellas con necesidades de análisis en tiempo real, han cambiado el contexto de integración y de análisis de datos en las organizaciones, dando origen a nuevos términos que de una u otra forma están relacionados con el análisis y procesamiento de conjuntos de datos de diversa naturaleza. Algunos son términos nuevos para campos del conocimiento establecidos, mientras otros presentan cierta ambigüedad en su definición, a tal punto que algunos autores los consideran simplemente palabras “pegadizas”, buzzwords o términos “de mercadeo”.


La lista incluye términos como: ciencia de datos, minería de datos, analítica, inteligencia de negocios, aprendizaje de máquina, análisis exploratorio de datos, procesamiento analítico en línea u On-Line Analytical Processing (OLAP), analítica predictiva, analítica prescriptiva, minería de datos masivos y similares, incluyendo el cada vez más común Big Data o procesamiento de grandes volúmenes de datos. Es de notar que algunos de ellos ya existían mucho antes de instaurarse la ciencia de datos como un término. Esta sección es una reflexión sobre estos conceptos, para que el lector pueda asociar lo aprendido en este libro con el contenido de otras fuentes y referencias bibliográficas que utilicen otra terminología.


La idea central de la gran mayoría de términos es similar: los datos “puros” contienen valor y conocimiento que pueden y deberían ser descubiertos o extraídos, generalmente con el objetivo de contestar preguntas relevantes en una investigación o contexto determinado. Los datos cuentan una o varias historias y es labor del científico de datos, en un trabajo similar al realizado por un detective, lograr entender lo que tienen para contar.


Ahora bien, que los datos “puros” contengan valor y conocimiento ha llevado a que autores como [1] definan su manejo para los casos de minería de datos, analítica predictiva, Big Data y ciencia de datos.



1.1.1. Minería de datos, analítica predictiva, Big Data y ciencia de datos



En la minería de datos el problema a resolver es que, dado un conjunto de datos, incluyendo datos a gran escala, hay que descubrir patrones y modelos con las siguientes características [2]:


• Válidos: deben aplicar para nuevos datos a medida que estén disponibles.


• Útiles: debe ser posible actuar sobre ellos. Esto implica necesariamente que los modelos deben evitar el llamado principio de Bonferroni, esto es, ignorar que un conjunto de datos pueda tener características poco usuales que parecen importantes, pero que en realidad no lo son, llevando a análisis y conclusiones engañosas.


• Inesperados: deben ser no obvios al sistema o dentro del contexto del análisis.


• Entendibles: deben ser interpretables por los humanos.


Por Analítica predictiva se entiende la utilización de métodos predictivos en el análisis de datos, es decir, métodos que utilizan alguna(s) variable(s) para predecir el comportamiento desconocido o los valores futuros de otras variables [2]. Esta diferenciación es necesaria, pues existen otros métodos de análisis, como los descriptivos —patrones que interpretan el conjunto de datos— y los confirmativos, en los que se afirman o niegan supuestos sobre el conjunto de datos. Cabe mencionar adicionalmente que autores como [2] consideran a la analítica predictiva como un término equivalente a ciencia de datos, enfatizando en que las aplicaciones más interesantes de la ciencia de datos resaltan por la capacidad predictiva de sus modelos.


En el caso de los Análisis exploratorios de datos o Exploratory Data Analysis (EDA), se entienden todos aquellos métodos de descripción de un conjunto de datos en los que no se tiene ningún supuesto sobre la distribución estadística de estos antes de empezar el estudio, de ahí su carácter exploratorio [3]. Estos métodos de descripción tienen origen en que muchos de los proyectos de análisis de datos utilizaban “técnicas” asumiendo previamente que los datos se comportaban de una u otra manera, lo que conducía a resultados erróneos. Por el contrario, las técnicas exploratorias buscan, a través de la visualización y técnicas de estadística descriptiva, validar o descubrir estos supuestos en lugar de asumirlos como verdaderos.


Gran parte de la dificultad para definir con precisión cada término es la cantidad de perfiles o “culturas” que trabajan interdisciplinariamente en proyectos de análisis de datos. Por ejemplo, para un profesional especializado en bases de datos y sistemas de información, minería de datos es similar a lo que se conoce como procesamiento analítico, mientras que Big Data podría interpretarlo como minería de datos masivos [1].


De igual forma, un profesional en estadística (que suele contar con formación en aprendizaje de máquina) interpretaría minería de datos como estadística inferencial aplicada, modelos inferenciales o un sabor aplicado de analítica predictiva. La figura 1.1. ilustra un diagrama de Venn de algunos de los términos y afirma que minería de datos es la convergencia de sistemas de información, ciencias de la computación y estadística, lo cual no es para nada contradictorio con la definición del término previamente presentada.


Figura 1.1. Áreas del conocimiento involucradas en minería de datos


[image: image]


Fuente: Adaptada y traducida de [1]


En cuanto a la inteligencia de negocios o Business Intelligence (BO), se puede afirmar que es un término “sombrilla” bajo el cual se agrupan todas aquellas disciplinas que apoyan la toma de decisiones en el contexto particular de los negocios. Ciertamente la minería de datos aplicada a este contexto se considera como inteligencia de negocios, siempre que el proyecto de análisis de datos pueda determinar cómo se beneficia la organización de las predicciones hechas y cómo estas decisiones impactan todo lo demás, teniendo en cuenta que un objetivo común de un proyecto de análisis de datos en los negocios es cambiar el comportamiento del mismo en algún aspecto particular.


Junto con la minería de datos existen otras disciplinas que suelen encontrarse al hablar de inteligencia de negocios, y son la Minería de procesos, Administración del conocimiento, Sistemas de reportes, Administración de procesos de negocio o Business Process Management (BPM), Gestión de proyectos de análisis y otros tantos relacionados [2].


El último término sobre el cual se va a reflexionar es el que da título a este libro, el cual aún hoy no está exento de críticas y sigue presentando cierta polémica al respecto: se trata de la ciencia de datos. Su definición puede variar entre algunos autores como [5], que la concibe como la “[...] metodología de extraer conocimiento a partir de los datos”, un contenido que concuerda de alguna forma con la precisión conceptual anteriormente dada para la minería de datos.


En este libro se acogerá una de las definiciones más citadas: la presentada por [9], quien cita a Mason y Wiggins en su artículo “Una taxonomía de la ciencia de datos”. Esta definición establece la ciencia de datos como una metodología o serie de pasos denominados OSEMN, a saber:


1. (O)btener los datos: proceso encargado de traer los datos desde otro lugar o generarlos, también implica identificar las fuentes de datos.


2. (S)crub o depurar los datos: proceso encargado de limpiar, filtrar, reemplazar y manejar valores no disponibles; convertir el formato de los datos antes de su análisis.


3. (E)xplorar los datos: proceso de Análisis Exploratorio de Datos (EDA).


4. (M)odelar los datos: proceso encargado de la creación de un modelo estadístico sobre los datos. Esto puede implicar la evaluación de varios modelos estadísticos y de aprendizaje de máquina, en cuyo caso se requiere dividir el conjunto de datos en datos de entrenamiento, entrenar el conjunto de datos y validar el modelo estimando el comportamiento del modelo con nuevos datos.


5. I(N)terpretar los datos: proceso en donde se definen las conclusiones de acuerdo con los datos, se evalúan los resultados y se comunican, generalmente utilizando visualizaciones.


Asimismo, se propone que los científicos de datos deben tener un conjunto de habilidades como afirma [1] citando a D. J. Patil, Building Data Science Teams, para desempeñar adecuadamente su labor:


• Experiencia técnica en alguna disciplina científica.


• Amplia curiosidad, entendida como el deseo de ir más allá de la superficie, descubrir y validar hipótesis que puedan ser probadas.


• Habilidad para contar una historia a partir de los datos y comunicarlos efectivamente.


• Habilidad para resolver problemas de forma diferente y creativa.


Al analizar en detalle la definición y las habilidades requeridas no debe resultar extraño por qué algunos autores consideran que la ciencia de datos no es más que un término de mercadeo para describir lo que hace siglos hacen los profesionales en estadística aplicada, por lo que ciencia de datos ≈ estadística aplicada. De hecho [5] menciona en su capítulo introductorio que la ciencia de datos es lo que anteriormente se llamaba “estadística” y que luego se conoció como analítica de datos.


Sin embargo, es importante resaltar que si bien la definición de ciencia de datos no es del todo clara respecto a cómo se diferencia este nuevo campo de la estadística, existen divergencias para considerar a la ciencia de datos como un nuevo campo distinto del anterior, a saber:


• Los profesionales en estadística suelen emplear datos de tipo numérico y no trabajan tradicionalmente la minería de texto o análisis de datos no numéricos. En ciencia de datos, el análisis de texto es fundamental y presenta oportunidades llamativas para aplicaciones.


• Usualmente los entregables en un proyecto de análisis de datos, desde el punto de vista de un profesional en estadística son informes o reportes con las conclusiones del estudio. Actualmente los entregables son sistemas de software funcionales e incluso los reportes siguen existiendo, pero usualmente como sistemas de software en sí mismos. Estos sistemas tienen como objetivo central el despliegue de modelos de decisión efectivos en entornos de producción. Cabe preguntarse si un profesional en estadística está entrenado para desarrollar software comercial y de producción, habilidad que sí se espera del profesional en ciencia de datos.


• Con el advenimiento de las tecnologías y metodologías para análisis de grandes volúmenes de datos, es necesario entender de algoritmos, arquitectura de computadores, plataformas de software y hardware, automatización de infraestructura tecnológica o DevOps, sistemas de almacenamiento y de información, procesamiento de imágenes, audio y vídeo, algoritmos en grafos, procesamiento en paralelo, sistema de automatización de flujos de datos, y en fin, un cuerpo de conocimiento que claramente no corresponde al núcleo básico del profesional en estadística.


Los dos últimos puntos son relevantes porque dejan entrever que los reportes tradicionales, tan válidos como pueden llegar a ser, ya no son el principal entregable de un proyecto de análisis de datos. En su lugar, se habla de un producto orientado a datos (Product Data), consumible por los usuarios como un nuevo sistema de software o aplicación resultado del proyecto.


Esta diferenciación no implica de ninguna manera que no se requieran las habilidades analíticas de los estadísticos: ¡nada más alejado de la realidad! También debe hacerse la salvedad que la anterior caracterización es de cierta forma una generalización, ya que es probable que existan profesionales en estadística con amplios conocimientos en los campos que usualmente no se les atribuye.


En la práctica, lo que sucede es que los proyectos de análisis de datos de cierta envergadura e impacto son de naturaleza interdisciplinaria, en donde las habilidades y los conocimientos en estadística son solo un subconjunto del total requerido. Otras habilidades generalmente solicitadas son programación de computadores y conocimiento de dominio, ya que de otra forma no es posible validar si el conocimiento adquirido mediante análisis de datos es coherente con la problemática a resolver.


Para cerrar esta sección, es importante mencionar que con el tiempo habrá más especialización en lo referente a proyectos de análisis que tienen que ver con grandes volúmenes de datos, por lo que más términos irán surgiendo. A manera de ejemplo, ya se habla de Ingeniería de datos como el rol que desempeña un profesional en tecnologías de la información encargado de las plataformas hardware y software para análisis de grandes volúmenes de datos. Sin duda, habrá más que decir en un futuro sobre esta especialización, pero lo cierto es que, al día de hoy, la ciencia de datos ha emergido como una nueva disciplina en su propio derecho.



1.2. Ciclo de vida de un proyecto de análisis de datos



Un proyecto de análisis de datos está compuesto por varias etapas o procesos, los cuales cambian de acuerdo con los distintos enfoques. Sin embargo, antes de entrar a trabajar con los datos disponibles, es fundamental justificar el proyecto de análisis de datos, ya que debe recordarse que como resultado de un proyecto de análisis de datos se espera generar transformación en las organizaciones; por ejemplo, autores como [2] utilizan la expresión conocimiento accionable, luego, vale la pena preguntarse si el esfuerzo de crear un sistema, involucrar personal altamente calificado e interdisciplinario y otras labores tanto técnicas como administrativas que distan de ser triviales está plenamente justificado.


Como todo proyecto de naturaleza técnica, quizás la primera pregunta que debe hacerse es sobre por qué se está desarrollando el sistema. Lo más probable es que se tengan en mente algunos objetivos de negocio que se desean lograr, ya que salvo que se esté realizando un proyecto con fines netamente investigativos, no es racional emprender un reto de esta naturaleza sin algún objetivo de negocio claro o algún problema bien especificado que se desee resolver.


Una vez la visión de estos sistemas es clara, es posible contestar otras preguntas de naturaleza operativa, ¿cómo se va a utilizar el sistema?, o de naturaleza eminentemente técnica, ¿cuál es la información que se va a almacenar?, ¿cómo determinar que la implementación cumple con los objetivos de negocio propuesto? Sin embargo, es importante contar con la justificación del proyecto. Los siguientes casos enfatizan en esta idea:


• Ejemplo 1: una empresa de trenes emprendió un proyecto de análisis de datos para mejorar los procesos de mantenimiento de su flota, predecir las fallas y dar información de soporte actualizada y en tiempo real de los trenes. Si bien en este caso la justificación puede verse como una optimización de los procesos de la empresa, es también importante señalar cómo el análisis predictivo de las fallas puede salvar vidas, lo cual tiene un gran impacto social y económico.


• Ejemplo 2: una empresa de consumo masivo determina que su publicidad no se está dirigiendo a las personas adecuadas, por lo cual emprende un proyecto de análisis de datos para mejorar el proceso publicitario perfilando de una mejor manera sus clientes. En este caso la justificación está orientada a incrementar las ventas mediante una publicidad mejor orientada.
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