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é¢Quién es Certiprof®?

Certiprof® es una entidad certificadora fundada en los Estados Unidos en 2015, ubicada actualmente en
Sunrise, Florida.

Nuestra filosofia se basa en la creacion de conocimiento en comunidad y para ello su red colaborativa esta
conformada por:

* Nuestros Lifelong Learners (LLL) se identifican como Aprendices Continuos, lo que demuestra su
compromiso inquebrantable con el aprendizaje permanente, que es de vital importancia en el mundo
digital en constante cambio y expansién de hoy. Independientemente de si ganan o no el examen.

* Las universidades, centros de formacion, y facilitadores en todo el mundo forman parte de nuestra red de
aliados ATPs (Authorized TrlAning Partners.)

* Los autores (co-creadores) son expertos de la industria o practicantes que, con su conocimiento,
desarrollan contenidos para la creacion de nuevas certificaciones que respondan a las necesidades de la
industria.

* Personal Interno: Nuestro equipo distribuido con operaciones en Indig, Brasil, Colombia y Estados Unidos
estd a cargo de superar obstaculos, encontrar soluciones y entregar resultados excepcionales.
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Nuestras Afiliaciones

Memberships
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IT Certification Council - ITCC

Certiprof® es un miembro activode ITCC.

Una de las ventajas de hacer parte del ITCC es como lideres del sector colaboran entre si en un
formato abierto para explorar maneras nuevas o diferentes formas de hacer negocios que
inspiran y fomentan la innovacion, estableciendo y compartiendo buenas prdacticas que nos
permiten extender ese conocimiento a nuestra comunidad.

Certiprof ha contribuido a la elaboracion de documentos blancos en el Career Path Ways
Taskforce, un grupo de trabajo que se implementé internamente para ofrecer a los estudiantes
la oportunidad de saber qué camino tomar después de una certificaciéon.

Algunos de los miembros del ITCC

IBM
CISCO
ADOBE
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Agile Alliance

Certiprof® es un miembro corporativo de Agile Alliance.

Al unirnos al programa corporativo Agile Alliance,
continuamos empoderando a las personas ayuddndolas a /

alcanzar su potencial a través de la educacion. Cada diqg,

brindomos mds herramientas y recursos que permiten a llla ’ e
nuestros socios formar profesionales que buscan mejorar su

desarrollo profesional y sus habilidades.

https://www.agilealliance.org/organizations/certiprof/

CORPORATE
MEMBER
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Credly

Esta alianza permite que las personas y empresas certificadas con
Certiprof® cuenten con una distinciéon a nivel mundial a través de un
distintivo digital.

Credly es el emisor de insignias mds importante del mundo y
empresas lideres en tecnologia como IBM, Microsoft, PMI,Nokia, la
Universidad de Stanford, entre otras, emiten sus insignias con
Credly.

Empresas que emiten insignias de validacién de conocimiento con

Credly: by Pearson
° IBM

°* Microsoft

° PMI

®* Universidad de Stanford
* Certiprof
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Insignias Digitales

Segun el estudio del IT Certification Council (ITCC), afios
atrds, la gente sabia muy poco sobre las insignias
digitales. Hoy, grandes empresas e instituciones
educativas de todo el mundo expiden insignias.
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Las insignias digitales contienen metadatos detallados
sobre quién las ha obtenido, las competencias
requeridas y la organizacidon que las ha expedido.
Algunas insignias incluso estdn vinculadas a las
actividades necesarias para obtenerlas.

Para las empresas e instituciones educativas, las
insignias y la informacidon que proporcionan son tan
importantes que muchas decisiones, como las de

|nsig niqs Digitqles: contratacién o admisién, se basan en los datos que

cQUé Son? aportan.
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éPor qué son importantes?

* Facilidad de Compartiry Verificar Logros:

Las insignias digitales permiten a los profesionales
mostrar y verificar sus logros de manera instantdnea
y global. Segun un informe de Credly, los perfiles de
LinkedIn con insignias digitales reciben un 40% mas
de atencion por parte de reclutadores y
empleadores.

* Visibilidad en Plataformas Digitales:

En una encuesta realizada por Pearson y Credly, el
85% de los wusuarios que obtuvieron insignias
digitales las compartieron en Linkedin, y el 75%
reportd que esto mejord su credibilidad profesional
en sus redes. Ademds, el 76% de los empleadores
encuestados afirmd que las insignias digitales les
ayudan a identificar rdpidamente habilidades
especificas.

8 BDPC™ Version 092022




éPor qué son importantes?

* Impacto en la Contratacion:

Un estudio de la Asociacion Internacional de
Gestion de Proyectos (PMI) encontré6 que los
candidatos que muestran insignias digitales de
gestion de proyectos tienen un 60% mds de
probabilidades de ser contratados en comparacion
con aquellos que solo mencionan sus habilidades
sin verificacion digital.
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éPor qué son importantes?

Empoderamiento de la Marca Personail:

La visibilidad y verificacion instantdnea proporcionada
por las insignias digitales permiten a los profesionales no
solo demostrar sus habilidades, sino también construir
una marca personal fuerte. Segun un estudio de Linkedin,
los profesionales que utilizan insignias digitales tienen un
24% mdas de probabilidades de avanzar en sus carreras.
La certificacion y las insignias digitales no son solo una
validacidbn del conocimiento, sino también una
herramienta poderosa para la mejora continua y la
empleabilidad. En un mundo donde el aprendizaje
permanente se ha convertido en la norma, estas
credenciales son clave para el desarrollo profesional y la
competitividad en el mercado laboral global.
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No todas las insignias son iguales, y en Certiprof,

J estamos comprometidos con ofrecerte mdas que un
simple reconocimiento digital. Al obtener una insignia
\ emitida por certiprof, estar@s recibiendo una validaciéon
de tu conocimiento respaldada por una de las entidades
( lideres en certificacion profesional a nivel mundial.

Da el siguiente paso y obtén la insignia que te abrira
puertas y te posicionaréd como un experto en tu campo.
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éPor qué es importante obtener su certificado?

Prueba de experiencia: Su certificado es un reconocimiento
formal de las habilidades y conocimientos que ha adquirido.
Sirve como prueba verificable de sus cualificaciones vy
demuestra su compromiso con la excelencia en su campo.

Credibilidad y reconocimiento: En el competitivo mercado
laboral actual, las empresas y los companeros valoran las
credenciales que le distinguen de los demds. Un certificado de
una institucidbn reconocida, como Certiprof, proporciona
credibilidad instantdnea e impulsa su reputacion profesional.

Avance profesional: Tener tu certificado puede abrirte las
puertas a nuevas oportunidades. Ya se trate de un ascenso, un
aumento de sueldo o un nuevo puesto de trabajo, las
certificaciones son un factor diferenciador clave que los
empleadores tienen en cuenta a la hora de evaluar a los
candidatos.

certiprof

TU NOMBRE AQUI
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éPor qué es importante obtener su certificado?

Oportunidades de establecer contactos: Poseer un certificado
le conecta con una red de profesionales certificados. Muchas
organizaciones cuentan con grupos de antiguos alumnos o de
trabajo en red en los que puede compartir experiencias,
intercambiar ideas y ampliar su circulo profesional.

Logro personal: Obtener una certificacion es un logro
importante, y su certificado es un recordatorio tangible del
trabajo duro, la dedicacién y el progreso que ha realizado. Es
algo de lo que puede sentirse orgulloso y mostrar a los demas.

certiprof

TU NOMBRE AQUI
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Insignia

Big Data Professional Certificate - BCPC

Issued by Certiprof

Earners of the Big Data Professional Certificate have the skills to analyze data that is complex
because of its volume and variability, understanding the importance of analysis of data and how

you can develop ideas that lead to better business decisions and strategic movements. They are

BIG DATA able to identify problems in an understandable way using Big Data, to provide useful solutions

-

with a large amount of information and with data that can be shaped or tested in any way

deemed appropriate

Learn more
Earn this Badge
[2 Certification $ Paid
Skills

| Big Data

‘ Analytics And Big Data ‘ Business Analyst ‘

‘ Analyze Data

https://www.credly.com/org/certiprof/badge/big-data-professional-certificate-bcpc
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Aprendizaje Permanente

* Certiprof ha creado una insignia especial para reconocer a
los aprendices constantes.

°* Para el 2024, se han emitido mds de 1,000,000 de estas
insignias en mas de 11 idiomas.

Proposito y Filosofia

°* Esta insignia estd destinada a personas que creen
firmemente en que la educacidn puede cambiar vidas vy
transformar el mundo.

* La filosofia detrds de la insignia es promover el compromiso
con el aprendizaje continuo a lo largo de la vida.

Acceso y Obtencion de la Insignia

° La insignia de Lifelong Learning se entrega sin costo d
aquellos que se identifican con este enfoque de aprendizaje.

* Cualquier persona que se considere un aprendiz constante
puede reclamar su insignia visitando:

certiprof

LIFELONG LEARNING

~

https://certiprof.com/pages/certiprof-lifelong-learning
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COMPARTE Y VERIFICA
TUS LOGROS DE
APRENDIZAJE

FACILMENTE
#BDPC #certiprof
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Datos Masivos

Los macrodatos son en esencia una inmensa cantidad de datos que pueden tener cierto grado de
complejidad y que son masivos por su volumen, lo cual hace que no necesariamente se puedan analizar de
una forma tradicional.

Estos datos pueden obtenerse de diversas fuentes y pueden tener tanto cardcter cualitativo como
cuantitativo, asi como variar en cuanto a sus estructuras y por esta razén es que el requerimiento de
técnicas especializadas para su andlisis es algo que va de la mano para su andlisis, identificar patrones y
tomar decisiones con base en ellos.

Si bien se podria pensar que el volumen de datos no ha crecido tan exponencialmente desde antes de la
década de los 2010, siendo que se estdn manejando tasas tan inmensas que ya en esta década de los 2020s
se habla de Zettabytes (3 escalas arriba de los Terabytes que son lo que podemos encontrar en los discos
duros de nuestros equipos con gran almacenamiento, o sea 1000 millones de terabytes), lo cierto es que
antes de 2010 ya se vio reflejado que el crecimiento de los datos superd lo previsto por la ley de Moore. Esta
ley se postulé en la década de los 1960s donde se conceptualizaba que el procesamiento computacional
aumentaria a mayor velocidad, seria mds pequefio el hardware requerido para su procesamiento y su
eficiencia aumentaria con el pasar de tiempo (particularmente enfocéndose en el nUmero de transistores
en los microchips)... el asunto es, el crecimiento de los datos supera a la ley de Moore desde la segunda
mitad de la década de los 2000 en comparacion al escalado de transistores (Kachris & Tomkos, 2015).
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Datos Masivos

The "data
~deluge” gap

—@- Data Growth -~ Moore's Law
1 I | I I
2006 2007 2008 2009 2010

Figura 1. La brecha del “diluvio de datos”. Obtenido de (Kachris & Tomkos, 2015).
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Big Data

El concepto de Big Data puede partir a raiz de lo que expone
Gartner, donde se indica que "son activos de informacién de
gran volumen, alta velocidad y/o gran variedad que exigen
formas innovadoras y rentables de procesamiento de
informacidn que permiten una mejor comprension, toma de
decisiones y automatizaciéon de procesos”. (Gartner, s.f.). Para
esto, y como se presentaba con anterioridad, es necesaria una
confluencia de prdcticas, estdndares, tecnologias y
arquitecturas para la gestidn y andlisis de volumenes de datos
que no pueden ser tratados de manera convencional, y que
superan los limites y capacidades de las herramientas de
software usadas para la captura, gestidén y procesamiento de
datos.
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Big Data

Llevado un poco a nuestro diario vivir, es algo que se orienta mds a la obtencidon de insights del
comportamiento humano en aras de permitir tomar mejores decisiones y actuar con mayor
velocidad basados en datos que son de amplia variedad y de un alto volumen. Para entender las
caracteristicas del Big Data, existen las llamadas 7Vs, pero esas se mencionardn en el siguiente
apartado ya que lo que concierne aqui con mayor relevancia es el hecho de que el avance
tecnoldgico ha conllevado a que los datos sobre nosotros y sobre lo que hacemos aumenten como
lo puede ser el hecho de que hoy dia almacenamos con total normalidad miles y miles de fotos solo
en un dispositivo moévil cuando en la década de los 2000 uno debia seleccionar qué fotos
permanecian almacenadas. También viene siendo cierto que los dispositivos que se denominan
como ‘inteligentes” ya vienen con capacidad de conectarse entre si y esto permite que se capten
adn mdas datos, siendo que si tenemos dos o0 mas dispositivos de estas caracteristicas en nuestros
hogares y estdn conectados entre si pues lo natural es que estemos alimentdndolos con muchos
datos que después requerirdn de unos esfuerzos importante para su andlisis.
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Las 7Vs del Big Data

Originalmente, el Big Data se compuso de una definicibn que partia de 3Vs, las cuales
eran el volumen, la velocidad y la variedad (Russom, 2011). No obstante, para el momento
en que se planted apenas se hablaba de terabytes y ya hemos discutido que hoy dia
hablamos de zettabytes, lo cual no solo es una muestra de que ha habido una evolucion
a nivel de volumen de datos, sino que seguramente también de velocidad de generacion
y captacion de los mismos, y por tanto de su variedad (se encontrardn siempre muchos
datos que tendrdn tipos diferentes entre estructurados, semiestructurados, no
estructurados o todos los anteriores).

Posteriormente, siendo notorio que hubo avances en el Big Data y su caracterizacién, se
unieron el valor y la veracidad como las nuevas Vs del Big Data para asi formar 5Vs
(Ashaari et al, 2021). De estas primero se incluye el valor respecto a la extraccién del
mismo a partir de los datos captados para que obtenga algun tipo de beneficio a raiz de
esto, y luego se incluye la veracidad para que asi se pueda tener en consideracion la
importancia de la calidad de los datos captados sobre la mesa para asi generar un
aumento en la confianza de la data utilizada para la toma de decisiones (Fosso Wamba

et al, 2015).
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Las 7Vs del Big Data

Para las Ultimas 2Vs del Big Data de las cuales se hard presentacion
existe una particularidad y es el hecho de que si bien estd
consensuado el hecho de que una de las dos pueda mantenerse
como visualizaciéon (Chaudhari, 2019), la otra si varie dependiendo el
autor y es que la visualizacién de los datos se refiere a visualizar la
relacion que existe entre la data para poder dar una representacion
grafica a unas series de data que pueden ser complejas entender
por separado, para asi comunicar de mejor manera un mensaje que
provead todas las Vs previamente discutidas.

A pesar delo anterior, el motivo por el cual la 7ma V del Big Data
varia dependiendo los autores es porque depende bajo qué
espectro u 6ptica lo estén considerando para determinar su peso
dentro de las 7Vs.

En el caso de Chaudhari et al. (2019) & Ashaari et al. (2021) es la
variabilidad que se diferencia de la variedad en cuanto a que ‘si la
importancia de la informacién se transforma continuamente, puede
afectar la homogeneizacién de su informacién’, mientras que para
Khan et al. (2014) la volatilidad cobra valor porque es algo que
emerge gracias a las 3 primeras Vs del Big Data y puede llegar a
afectar factores como los periodos de retencidon de datos, asi como
el gasto de almacenamiento y seguridad de los mismos (aunque
también incluyen la viabilidad en vez de visualizacion, la cual se
asemeja a la exactitud de los datos frente a su uso previsto, o seq, su
uso eficaz).
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Las 7Vs del Big Data

Como se puede apreciar, la discusidn sobre las 7Vs de Big data tiene un
comn denominador frente a las primeras 5Vs (volumen, velocidad, variedad,
valor y veracidad), pero pueden haber alteraciones frente a las Gltimas 2Vs, de
las cuales resaltan la visualizacidon y la 7ma quedaria a juicio del uso de
implementacion de un proyecto de Big Data que se desee llevar a cabo
puesto que la volatilidad, viabilidad y variabilidad no son mas importantes una
que la otrg, sino mdas bien complementarias y aspectos a considerar a la hora
de tratar con los datos de esta magnitud.
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Las 7Vs del Big Data

rd e /

VELOCIDAD VARIEDAD

VOLATILIDAD
VERACIDAD VISUALIZACION VIABILIDAD

VARIABILIDAD
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MapReduce

Map reduce es una técnica por la cual es posible dividir los datos en porciones pequenas para luego
procesarlas por separado, como paradigma de programacidn se ha implementado desde
herramientas Open Source como Hadoop.

Hoy dia se implementa sobre otros framewoks de datos. Resulta ser que en Big Data convencional
que conocemos no existe un mecanismo como tal que permita la identificacién de la data sensible
tanto estructurada como no estructurada y esto hace que sea necesario contar con otros tipos de
mecanismos que aporten a este tipo de proteccion individual de los datos, por lo que se dio un
trabajo orientado a incluir una capa de seguridad al modelo de MapReduce tradicional
enfocdndose en la individualidad de los datos y el output obtenido del modelo para asi proveer la
seguridad necesaria con ayuda de criptografia (Gudditti & Venkata, 2021).
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MapReduce

Partiendo del hecho de que MapReduce es una plataforma de
programacién embebida en varios framewoks, como lo son el caso de
Hadoop, Spark o Python, para asi poder llegar a alcanzar ese andlisis
masivo de data de una forma paralela (Li et al, 2020), se incluye que
aparte de contar entre las tecnologias consideradas para el
procesamiento de Big Data como lo son el MapReduce y Hadoop,
también se habla de MongoDB y Cassandra como tecnologias
comunes para poder atender desafios comunes como lo son el captar,
organizar, almacenar, buscar, compartir, transferir y analizar el Big
Datq, e inclusive se han propuesto modelos de alta complejidad como
el denominado MR-MVPP o "Construccién basada en MapReduce del
Plan de procesamiento de vistas mdltiples” por sus siglas en inglés
(Azgomi & Sohrabi, 2021).

Dentro de los modelos donde se integra el MapReduce puede existir
una gran variedad y esto aumenta su complejidad de implementacion,
pero enriquece la salida de datos final. Sin embargo, una simple
representacion grdfica de lo que es un MapReduce se presenta en la
infografia al respecto donde hay una entrada y una salida de datos, los
mapas representan entradas pares o un conjunto de inputs pares en
cuanto a clave/valor y luego se dan las tareas de reduccidén para asi
lograr el output final de datos.
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MapReduce

o1

Datos de entrada

o
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Figura 3. Proceso tradicional base del MapReduce.
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Datos, Informacion y
Conocimiento




Los Datos

Definicion: Los datos se pueden definir bajo lo que se postula en el diccionario de
Cambridge, donde se les refiere como ‘informacién, especialmente hechos o
nameros, recopilada para ser examinada, considerada y utilizada para ayudar a
tomar decisiones’, o también como ‘informacién en una forma electronica que
puede ser aimacenada y procesada por un computador’. En cualquiera de los dos
casos, es una definicibn muy clara de los datos y de los requerimientos necesarios
para asi poder procesarlos y tomar una decision basada en ellos.

Semdnticas del valor representado (NUmero, posicién, cédigo, imagen): De
acuerdo con Gartner (s.f.) el modelo semdntico de los datos es "un método de
organizacion de datos que refleja el significado bdsico de los elementos de datos y
las relaciones entre ellos. Esta organizacion facilita el desarrollo de programas de
aplicacion y el mantenimiento de la coherencia de los datos cuando se actualizan’.
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Los Datos

- Origenes o fuentes: Una fuente u origen de dato es un lugar de donde estos son obtenidos, y esta fuente
puede ser una base de datos; un archivo plano; un fichero XML; o cualquier tipo de formato que pueda ser
legible por un sistema que esté trayendo estos datos. Las fuentes de datos pueden ser variadas y a nivel
empresarial un negocio puede manejar perfectamente multiples fuentes de datos segln su objeto de
negocio, siendo que habrd una captacion de fuentes de datos internas, externas o de acceso abierto. De
acuerdo con Oracle (2022) las fuentes de datos pueden apuntar a una base de datos que se encuentre en
una ubicacién o una maquina especificas en la compania que esté orientada al procesamiento de la I6gica
de estos datos.

- Granularidad: Dentro del modelo de semdntica de datos se emplean 3 tipos de abstraccion de acuerdo
con la empresa GoodData (2022), los cuales son la clasificacién, la agregacion y la generalizacion:

- Clasificacion: Esto clasifica diferentes objetos en la realidad objetiva mediante el uso de relaciones de
‘instancia de’, como la creacion de grupos de objetos por caracteristicas similares.

« Agregacion: La agregaciéon define un nuevo objeto a partir de un conjunto de objetos que se convierten
en sus componentes usando relaciones "tiene un”.

- Generalizacion: La generalizacion define la relacién de un subconjunto entre ocurrencias de dos o0 mds
objetos mediante el uso de relaciones "es un”.

- Ejemplo: La clasificacidon puede ser un grupo de estudiantes, la agregacidon es que tengan nombre,
edad, etc,, y la generalizacion es que un profesor sea una generalizacion de docentes.
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Los Datos

« Cadlidad: Valoracion conjunta de atributos de origen, confiabilidad y usabilidad del dato.
« Tipos de datos:

- Estructurados (SQL): Son datos que se organizan faciimente en series de filas y
columnas y mapeados en campos fijos y predefinidos para su entendimiento,
siguiendo un modelo de relaciones por alguien que gestione las bases de datos.

- Semiestructurados (JSON, XML, CSV): Esencialmente es una mezcla entre las
categorias de datos estructurados y no estructurados donde se requiere que exista
una metadata vista como una légica simple que permita que su organizacidon sea
mas sencilla a la hora de su andlisis y procesamiento.

- No estructurados (Mapas de bits, audio, video): Son datos que no se pueden
contener en bases de datos similares a las de los estructurados ya que la carencia de
esas estructuras fijas hace que se requieran unos esfuerzos importantes de
preprocesamiento de data, asi como el hecho de que suelen ser contenidos

comuinmente en lagos de datos (data lakes).
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Las Bases de Datos

Las bases de datos son recopilaciones de informacion o
de datos estructurados, manteniendo siempre una forma
organizada de su representacion para que puedan
encontrarse almacenadas electronicamente.
ComuUnmente, se les controla con lo que se conoce como
DBMS (o sistemas de gestién de bases de datos en
espafol, o también llamados Sistemas Gestores de Bases
de datos). Los motores de bases de datos suelen
enfocarse en utilizar lenguajes de consulta estructurada
(sqQL), pero las bases de datos han tenido una evolucién

importante y se han diversificado sus tipos de acuerdo
i et con como se expone por Oracle (s.f.) y se presenta a

icl SELECT + FROM Customers:
DBMS sL SELECEt +from Customs allatls

> (7 ab)) continuacion:
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Las Bases de Datos

2009

Bases de datos Bases de datos Almacenes de datos Bases de datos no Bases de datos
relacionales (SQL) distribuidas (data warehouse) relacionales (NoSQL orientadas a grafos

Sus elementosse  Se representa en Consta de dos o mas Disefiado Permite almacenar ~ Almacena datos
organizan como forma de objetos, archivos que se especificamente y manipular datos  relacionados con
un conjunto de como en la encuentran ensitios  para consultas y no estructuradosy  entidades y las

tablas con programacion diferentes. Se puede  anjlisis rapidos semiestructurados  relaciones entre
columnas, filas 'y orientada a almacenar en varios entidades
relaciones objetos ordenadores,

ubicarse en el
mismo entorno
fisico o repartirse en
diferentes redes

Figura 4. Tipos de bases de datos. Informacién adaptada de (Oracle, s.f.).
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Las Bases de Datos

Aquel cuyo
codigo fuente
es de cédigo
abierto; tales
bases de datos
pueden ser
bases de datos
SQL o NoSQL

Es una
recopilacion de
datos,
estructurados o
no estructurados,
que reside en
una plataforma
de cloud
computing
privada, publica o
hibrida

Combinan
distintos tipos de
modelos de
bases de datos en
un Unico servidor
integrado, lo que
les permite
incorporar
distintos tipos de
datos

Figura 4. Tipos de bases de datos. Informacién adaptada de (Oracle, s.f.).

Disefiadas para
almacenar,
recuperary

gestionar
informacién
orientada a los
documentos, las
bases de datos de
documentos son
una forma
moderna de
almacenar los
datos en formato

JSON en lugar de

hacerlo en filas y

columnas

Bases de datos Base de datos Bases de datos de Bases de datos de
en la nube multimodelo documentos/JSON autogestion (o auténomas)

Estan basadas en
la nube y utilizan
machine learning
para automatizar
el ajuste de la base
de datos, la
seguridad, las
copias de
seguridad, las
actualizaciones y
otras tareas de
gestion rutinarias
que
tradicionalmente
realizan los
administradores
de bases de datos
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Modelos de Datos

Patrones de estructuracion de datos estandarizados como definicion de una base de datos de
acuerdo con las descripciones formales en su sistema de informacion y segln los requisitos del
sistema de gestidon de base de datos que se aplicard. Los modelos de datos son el modelado de la
descripcién de los datos, la semdantica de los datos y las restricciones de consistencia de los datos,
de donde podemos extraer 4 tipos de modelos de datos, los cuales son: Modelo de datos
relacional, modelo de datos semiestructurado, modelo de datos de entidad-relacidn, y modelo de
datos basado en objetos (JavaTPoint, s.f.).

En el modelado de datos tradicionalmente se pueden distinguir 3 niveles o pasos para su
ejecucion, los cuales son: 1) Modelado conceptual de datos donde se identifica y describe las
entidades y su relacién, asi como la notacién de sus descubrimientos; 2) Modelado l6gico de datos
donde se definen las tablas de la base de datos de acuerdo con la relacidn subyacente del
modelo que se haya planteado a nivel conceptual; y 3) Modelado fisico de datos donde se da la
optimizaciéon de la base de datos para obtener el mdximo rendimiento posible (Flanders &

Jannidis, 2015).
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Modelos de Datos

A

Modelo que disefia la data en
forma de filas y columnas dentro
de una tabla como forma de
representacion de los datos y
sus relaciones entre ellos

MODELO DE DATOS

ENTIDAD-RELACION

Modelo donde hay una
representacion légica de
los datos como entidades,
atributos y relaciones, asi

como la relacion que se forja
entre ellos, los cuales se les
conoce como entidadesy las
relaciones son una asociacion
generada entre las entidades

MODELO DE DATOS

BASADO EN OBJETOS,

Va un paso mas alla del
modelo entidad-relacién
ya que incluye nociones de
funciones, encapsulacion
e identidad de objetos, asi
como soportar la inclusién
de tipos estructurados y
de coleccién

MODELO DE DATOS
SEMIESTRUCTURADO

Es un poco diferente a los
anteriores y permite la
especificacion de la data en
lugares donde los componentes
o elementos de los datos
individuales del mismo tipo
pueden llegar a contar con
conjuntos de atributos diferentes
(el XML suele utilizarle para
representar estos modelos)

Figura 5. Tipos de modelos de datos. Informacién adaptada de (JavaTPoint, s.f.)
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Procesamiento de Datos

Realizacidon sistemdtica de operaciones de transformacién sobre datos. Este
procesamiento de datos requiere que se tengan en cuenta las diversas Vs del Big
Data que ya se han discutido, asi como el hecho de que aparte de saber que puede
variar el volumen de datos a procesar, la complejidad de la operacion del
procesamiento de datos es algo critico ya que debe velarse por el hecho de que la
capacidad y la tecnologia computacional esté con la posibilidad de realizar dicho
procesamiento de datos. Asimismo, al ser un proceso que tiene por objeto servir a un
objeto organizacional, se tiene que considerar cudles son las habilidades técnicas
requeridas para esta operacién, el personal necesario y las restricciones de tiempo
para la obtencion del resultado final. Este procesamiento de datos cuenta con unas
fases como se presenta en la siguiente infografia.
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Procesamiento de Datos

01

Es todo el proceso de
preparacion o limpieza de datos
que incluye la clasificacion y
filtracion de los datos no

Se recopilan los datos sin procesados para asi verificar en Los datos 5'? proces?r S'EI
procesar de las fuentes aras de la busqueda de errores, tornlan en un formato legible
definidas y precisas duplicaciones, calculos mal por1as maquinas para asi ser
hechos o datos faltantes. Su introducidos a la unidad de
objeto es entregar los datos de procesamiento

una manera adecuada para
fases posteriores

RECOPILACION

ENTRADA DE
DE DATOS

DATOS

Figura 6. Fases o etapas del procesamiento de datos. Informacién adaptada de (Cruz et al,, s f;
JavaTPoint, s.f.).
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Procesamiento de Datos

04

Aqui entran los métodos de
procesamiento de datos donde hoy
dia se incluyen muchos algoritmos
de machine learning e inteligencia
artificial que permitan alcanzar el
resultado deseado. Por ejemplo, el
procesamiento de datos se puede

utilizar para las expresiones
regulares donde es comun
encontrar NegEx por su popularidad

y disponibilidad, aunque ha habido

casos donde se ha comparado el
aprendizaje automatico con las

expresiones regulares en cuanto a

su desempeno y el primero ha
demostrado mejoras de rendimiento

Los datos se transmiten y
muestran ante el usuario con
una visualizacién legible y
comprensible para que se
comunigue correctamente el
mensaje a raiz de su

procesamiento

PROCESAMIENTO

INTERPRETACION
DE DATOS

O SALIDA DE
DATOS

JavaTPoint, s.f.).

Se almacenan tanto los datos
como su metadata para un
posible uso posterior y asi

contar con un acceso rapido, al
igual que su recuperacion si es
requerido

ALMACENAMIENTO

DE DATOS

Figura 6. Fases o etapas del procesamiento de datos. Informacién adaptada de (Cruz et al, s.f;;
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Data Processing Processing

Procesamiento de Datos

I Althrattion | Multifiraction J
- . T ———

Ejemplos de procesamiento de datos: Operaciones
aritméticas o logicas sobre datos, fusidbn o
clasificacion de datos u operaciones sobre texto,
tales como la como edicién, clasificacion, fusion,
almacenamiento, recuperacion, visualizacidn o
impresion.

Nota: El término procesamiento de datos no debe
usarse como sindbnimo de procesamiento de
= informacién.

T
w (=)

@ . Ch‘lﬂﬂn -;

BDPC™ Version 092022




Informacion




Informacion

Es el valor de referencia o propiedad agregada de los
datos que tiene sentido como como salida (o output) de
un proceso de datos. Resulta de las operaciones que se
realizan sobre los datos, perdiendo generalidad de detalle.
La informacién entonces comprende lo que es la
presentacién de data procesada y organizada en un
contexto que sea significativo para algo determinado,
sabiendo que la data agrupada conlleva colectivamente
consigo un significado l6gico que aporta a la toma de
decisiones.
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Caracteristicas Dependientes del Proceso Utilizado, el Dominio y la

Interpretacion:

9
X

Nivel de incertidumbre

Variabilidad implicita
gue se deriva de las
operaciones de
agregacion, y que

modifica la percepcion

de precision del valor
puntual

Rango de validez
: Dominio de pertenencia
Intervalo o conjunto de
pertenencia que le da
sentido a valor. Por
ejemplo, el rango
numérico para el precio
de un producto o los
valores alfabéticos para
los nombres

Base tedrica o técnica
por la cual la
interpretacion de la
medicion tiene sentido
para los datos. Puede
ser biolégica,
econdmicag, social,
educativa, etc.

o’ o’
——=

Alcance o dmbito

Hipétesis implicitas

Frontera mas allé Una media

de la cual la aritmética implica
informacién pierde una cantidad
sentido y escalar (no
aplicacion. multiplicativas)

Connotacioén

Considerada como
como buena/malg,
deseable o no.. se
trata de un estigma
clasificatorio

2N

Figura 7. Caracteristicas dependientes del proceso utilizado, el dominio y la interpretacién.
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Cllasteres de Datos o Sistemas Distribuidos

RENE'}.A.?.E.?.E}'?.J. ?,L.OBAL INDEPENDENCIA DE COMPONENT!
Los envios de mensajes o G .'.’.“d""““."'
datos suceden entre los o estlorll _etprocesos sin
diferentes componentes de . ?nutir? Srirj ?g;aossuvffs
datos para la resolucion de % K d'du S’ it
una o varias tareas sin fpﬁr ICa% a8 datos ptor
temporizacion. ﬁ allos en componentes
\ de software.
MODULARIDAD B CONCURRENCIA
S AR Caracteristicas I ceeessssstttenee
Escalabilidad de los principales de un ‘ Segun la cantidad de
sistemas de datos , sistema distribuido NS usuarios que
distribuidos. interactan en la red

& APERTURA
TRANSPARENCIA M / ddseveenrvsortne
.
sesesssssssssasns A &nd
Vision de los recursos -' ‘e Ag{e_gacton © nuevos
el sererma irs los s . Servicios que comparten
vee recursos existentes sin

UsUarios como si se perjudicar disefados sobre
Uat{ase_d@ unaunica protocolos estandar que
maquina o equipo. permitan el usoc de software y

hardware de diferentes
fabricantes y desarrolladores.

Figura 8. Caracteristicas de los clUsteres de datos o sistemas distribuidos.
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Conocimiento




Conocimiento

Abstraccidon conceptual que regula el proceso que se deriva de
la transformacién de los datos en informacion. Es totalmente
indivisible de la l6gica de contexto (o de negocio) y objetivo a
alto nivel, para lo cual se asume como un grado de
generalizacidon conceptual donde existe un equilibrio entre su
aplicabilidad y su entendimiento. El conocimiento entonces es
una fase posterior a las que hemos visto con anterioridad, que
son data e informacidn, y para verlo mejor representado se
maneja la siguiente infografia donde se expresan los pasos del
modelo DIKW (Data-Informacién-Conocimiento-Sabiduria en
espanol)
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Conocimiento

Abstraccidén conceptual que regula el proceso que se deriva de la transformacion de los datos en
informacién. Es totalmente indivisible de la Ibgica de contexto (o de negocio) y objetivo a alto nivel,
para lo cual se asume como un grado de generalizacion conceptual donde existe un equilibrio
entre su aplicabilidad y su entendimiento. El conocimiento entonces es una fase posterior a las que
hemos visto con anterioridad, que son data e informacidn, y para verlo mejor representado se

maneja la siguiente infografia donde se expresan los pasos del modelo DIKW (Data-Informacién-
Conocimiento-Sabiduria en espariol)
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Conocimiento

DATA

G000 OPOOSOOEPIOOOONOS

Coleccién de hechos, senales o simbolos, que ha sido extraida sin modificacién alguna, sin
organizacién y sin una consistencia aplicada.

INFORMACION

NN NN N NNNRNENGHSNNNHN ]

Es una coleccién de data que esta relacionada y organizada de manera consistente para que
se vuelva util a la hora de almacenar y recuperar.

Figura 9. Modelo DIWK. Informacién adaptada de (Rao, 2018).
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Conocimiento

CONOCIMIENTO

Es una coleccion de informacién con su contexto asociado. El contexto esta hecho a manera
de relaciones entre conjuntos de informacion recolectados a través del tiempo. Es el
resultado de la experiencia de trabajar con un grupo de datos asociados como informacion

SABIDURIA

La habilidad de seleccionar la mejor manera de alcanzar el resultado deseado basado en el
conocimiento adquirido y orientar las decisiones organizacionales.

Figura 9. Modelo DIWK. Informacién adaptada de (Rao, 2018).
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Perspectiva, Eficacia y Propodsito

A

PERSPECTIVA

Todo conocimiento posee una
estructura de interrelaciones con
otros conocimientos, bases tedricas y
experiencias, lo que representa un re)
corte de la realidad interpretada

@
:

B

EFICACIA

La informacién condensada en cono)
cimiento posee expectativas sobre sus
valores y puntos de apalancamiento sobre
los que se deberia actuar para modificar
la informacion

\

l /
~ -
- ~

2
§

Figura 10. Perspectiva, eficacia y propdsito.

O

PROPOSITO

Existe un objetivo asociado al cono)
cimiento que regula la manera de
transformar los datos en informacion

@
F)'
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La Inteligencia Artificial para Generar Conocimiento

Machine learning o aprendizaje automatico es uno de los campos de la informatica (o ciencias de
la computacién) utilizados a la hora de buscar y aprender sobre patrones de la data mediante
operaciones matematicas, supuestos estadisticos y reglas que permitan alcanzar dicho resultado
para que en Ultimas se pueda contar con modelos de cardcter predictivo frente a los conjuntos de
datos analizados (Singh & Kaushik, 2022).
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La Inteligencia Artificial para Generar Conocimiento

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una aproximacién orientada hacia conjuntos de datos que estdn
etiquetados y que se disefian para entrenar o supervisar algoritmos que estén enfocados en la
clasificacién o predicciéon exacta de resultados (Delug, 2021). Este tipo de aprendizaje se separa en
dos tipos, los cuales son la clasificacion y la regresidon, donde el primero es un algoritmo “para
asignar con precisién datos de prueba en categorias especificas” (Delua, 2021), mientras que el
segundo busca entender la relacién entre variables independientes y dependientes, siendo Utiles
para la prediccidon de valores numéricos basados en diferentes grupos de datos.
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La Inteligencia Artificial para Generar Conocimiento

Aprendizaje no supervisado

Es el que utiliza algoritmos para analizar y agrupar grupos de datos no etiquetados para encontrar
patrones ocultos sin la necesidad de una intervencidn humana. Principalmente, se enfocan en 3
tareas que son el clustering, la asociacion y la reduccion de dimensionalidad. El primero es una
técnica para agrupar data no etiquetada de acuerdo con sus similitudes o diferencias, el segundo
busca encontrar relaciones entre variables de un conjunto de datos dado, y el tercero se da
cuando el niumero de caracteristicas (o dimensiones) dentro de un conjunto de datos dado es
demasiado alto, asi que se busca reducir los inputs de datos a algo que sea manejable (Delug,

2021).
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Infografia

APRENDIZAJE SUPERVISADO

Clasificadores lineales,
maquinas de vectores de
soporte (SVMs), arboles de
decision, redes bayesianas,
bosques aleatorios, regresion
lineal, regresion logistica y re-
gresion polinomial
APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Algoritmos de clustering de
K-means, deep learning

Figura 11. Algoritmos de aprendizaje supervisado aprendizaje no
supervisado.
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Evolucion de Big Data




Las Tres Grandes Fases de la Evolucion de Big Data

Periodo: 1970-2000
FASE 1 BIG DATA

Contenido estructurado basado en SGBD:

1. RDBMS & data warehousing o
2. Carga de transferencia de carga vy
transferencia de datos

3. Procesamiento de datos en linea

4. Cuadros de mando y scorecard

5. Mineria de datos y andlisis estadistico

Periodo; 2000-2010
FASE 2 BIG DATA

Contenidos no estructurados basados en la web:

1. Recuperacidn y extraccién de informacién
2. Mineria de opinion

3. Andlisis de la web y patrones de datos

4. Andlisis de redes sociales

5. Anélisis espaciotemporal

Periodo: 2010-presente

FASE 3 BIG DATA o
Sistema de extraccion de datos

mediante sensores moviles

Figura 12. Las tres grandes
fases de la historia del Big Data.
Informacion  adaptada  de
(Enterprise Big Data Framework,
2019).

1. Analisis centrado en la ubicacidon
2. Analisis centrado en la persona
3. Analisis de contexto

4. Visualizacion movil
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INICIOS DE LOS 90s

INICIOS SEGUNDA MITAD
DE LA DECADA DE
LOS 2000

INICIOS PRIMERA MITAD
DE LA DECADA
DEL 2010

Los Puntos Clave a través del Tiempo para el Big Data

INICIOS PRIMERA MITAD
DE LA DECADA
DEL 2020

1. Se acufia por vez primera el
término "Big Data" por Erik
Larsonen 1989

2. Tim Berners-Lee y Robert
Cailliau se encontraron con la
World Wide Web y desarrollar-
on HTML, URL y HTTP mientras
trabajaban para el CERN entre
1989-1990

1. Se crean conjuntos de paginas
para compartir la informacién,
promoviendo asila colaboracién e
interaccion  entre  usuarios
aprovechando el uso de internet,
todo gracias al nacimiento de la
Web 2.0 o Web Social en 2005

2. Doug Cutting y Mike Cafarella
crean Hadoop en el aiio 2005

3. Para 2006 Amazon Web Ser-
vices (AWS) empiezan a ofertar lo
que hoy dia se conoce como
"Cloud Computing"

\_ Y,

1. En el 2013 se habian procesa-
do 4.4 zettabytes de datos digi-
tales en todo el mundo

2. El mercado mundial de Big
Data alcanza los 10.000 millones
deddlares en 2013

3. El reconocimiento de las com-
panias por la importancia de
ganar insights sobre data no
estructurada hizo que el mercado
demandara mas cientificos de
datos, lo que hizo que para 2012
Harvard Business Review consid-
erase esta profesién como la mas
deseada del siglo XXI

\_ Y

Figura 13. Los puntos clave a través del tiempo para Big Data.
Informacién adaptada de (Dynamic, 2020; Phillips, 2021).

1. En el afo 2020 ya se procesa-
ron cerca de 44 zettabytes

2. En el ano 2020, cada ser
humano creaba 1,7 MB de infor-
macion cada segundo

3. Seguin estadisticas Static Brain
“cada minuto se suben 300 horas
de videos a YouTube”

4. Allied Market Research infor-
ma gue el mercado de Big Data y
Business Analytics alcanzd los
US$193,14 mil millones en 2019
y estimd que tendrd un crecimien-
to hasta los US$420,98 mil mil-
lones para 2027 aunatasadecre-
cimiento anual compuesta

CAGR) del 10.9 %
\[CACR) de y,
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Tendencias Actuales

PREGUNTAS A CONSIDERAR PARA

UNA ADMINISTRACION COHERENTE B  Data Strategy: Integroda para el crecimiento
DE DATOS :

de las empresas. Esta estrategia busca
alinear la visibn a largo plazo de la
organizacidon en cuestion hacia un resultado
que considere la recopilacion,
almacenamiento, intercambio y uso de los
datos. Asi pues, se pretenden obtener
beneficios propios de un manejo 6ptimo de
los datos como lo es un aumento en eficacia
operativa, optimizar procesos, mejorar |a
toma de decisiones 'y directa o
indirectamente mejorar tanto el nivel de
servicio como el nivel de ingresos.

Figura 14. Preguntas a considerar para una administracion
coherente de datos. Informacién adaptada de (AWS, 2022).
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Tendencias Actuales

1. Resolucion de desafios planteados por
la administracion de datos

2. Mejora de la experiencia del cliente
3. Alcanzar la madurez analitica de acuer-
do con el modelo de Gartner Analytic As-

cendancy

4. Cree una cultura de datos que abarque
a toda la organizacion

5. Cumplir con las regulaciones

Figura 15. Ventajas de aplicacion de una estrategia de datos. Informacién adaptada
de (AWS, 2022).
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Tendencias Actuadles

Tecnologias de la industria 4.0 en interaccién: Inteligencia artificial que implica almacenamiento masivo
de datos a un menor costo, asi como el uso hardware de alto rendimiento integrado al software. Esto
llevado a aplicaciones como Ciudades Inteligentes (Smart Cities) y el 1oT (Internet de las Cosas).

En términos de la inteligencia artificial contamos con dos enfoques principales, los cuales son el enfoque
humano y el enfoque mas “ideal’, donde el primero es uno donde los sistemas piensan como humanos y
actuan como tal, mientras que el segundo es cuando los sistemas piensan racionalmente y actdan de tal
manera (IBM Cloud Education, 2020).

Aunque, no solo esta tecnologia ha hecho que las interacciones humano-maquina cambie pues la amplia
forma en que se pueden recabar datos ha llevado a que lleguemos a entender que la aceleraciéon
tecnolbgica ha hecho que las interfaces hombre-maquina (HMI) sean mds sofisticadas al punto en que "las
HMI utilizan sensores, robots, software, sistemas inaldmbricos, software empresarial, aprendizaje de
mdaquina a mdaquina u otras tecnologias para recopilar y analizar datos” (Rossi, 2016), mejorando asi la
calidad de las interacciones del humano con la tecnologia y sus aplicaciones.
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Gobernanza de Datos




O

Definicion

La definicion de gobernanza de datos se puede dividir entre varias definiciones por distintas
entidades o personas que han tenido impacto en el areq; sin embargo, la que se utilizard serd la
del Data Governance Institute (s.f.) que, yendo mas alld de definirla como un ejercicio de toma de
decisiones y autoridad para los temas relacionados con la data, la define como:

“Un sistema de derechos de decision y responsabilidades para los procesos relacionados con la

informacion, ejecutado de acuerdo con modelos acordados que describen quién puede tomar
qué acciones con qué informacién y cudndo, bajo qué circunstancias, utilizando qué métodos.”
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Principales Actividades del Gobierno de Datos

02 03 04

DETERMINAR POLITICAS DOCUMENTAR ARQUITECTURAS ESTANDARIZAR DATOS
DE DATOS DE DATOS Y PROCEDIMIENTOS
/
e
® Se puede entender como la
declaracion de la
administracidny toda actividad
relacionada al tratamiento y
resguardo de los datos e Se definen estandares de
Organizar la gestién de datos informacion. Asimismo, Obedece al modelo de datos nomenclatura, normas de
para mantener y mejorar la contiene lo que es el conjunto que la empresa desarrolla y especificacion de requisitos,
calidad de los datos, asi como de reglas, principios y guias que  mantienen tanto normas de disefio de base de
suintegridad su seguridad y su frente a estas labores, arquitectos como datos, estandares de
acceso. buscando siempre proveer desarrolladores. arquitectura, entre otros y se
transparencia en cuanto a: documentan.
Procesamiento, protecciény la
accion de compartir los datos e
informacion que se han
recabado.
. J \_ J \ J \ J

Figura 16. Principales actividades del gobierno de datos.
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Cumplimiento de las
regulaciones de la
organizacion tanto

gubernamentales como del
sector al que pertenece la
organizacion.

06

PROYECTOS DE GESTION

DE DATOS

Disefiados o mantenidos por
diferentes actores que
incluyen la gestidon de
arquitectura de datos,
almacenamiento, datos
maestros, metadatos y calidad
de datos, entre otros.

Principales Actividades del Gobierno de Datos

07

VALORACION DE
ACTIVOS

Los datos y la informacion
son activos que tienen valor
para el negocio, ya sea de
forma tangible o intangible
para ser ponderada.

08

PROMOCION Y
COMUNICACION

Los usuarios comprenden las
politicas de datos vy el
compromiso que tiene la
organizacion con ellos, lo cual
incluye politicas de calidad,
seguridad, proteccién, acceso,
entre otras.

Figura 16. Principales actividades del gobierno de datos.
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MEJORA LOS CONTROLES
DE COSTES

Al gestionarse los recursos de una
manera mas eficaz se pueden
reducir problematicas comunes
tales como eliminar  datos
duplicados e innecesarios con
mayor facilidad, o entender
cuando es viable o no adquirir
hardware nuevo para la
administracion y almacenamiento
de los datos

MEJORA EL CUMPLIMIENTO
DE NORMATIVAS

La fijacion rigurosa de las practicas
de gobernanza de datos permite a
las organizaciones estar preparadas
para alinearse a los marcos
normativos que cada vez se tornan
mas complejos y estrictos frente a
estas practicas

Ventajas del Gobierno de Datos

Se amplia la recepcion de los datos
necesarios para los usuarios de la
organizacidn, tanto a nivel interno como
externo para asi aprovechar las
oportunidades de generar ingresos

DATA

&

VENTAJAS DEL
GOBIERNO DE
DATOS

AUMENTA LA CONFIANZA QUE

DEPOSITAN LOS CLIENTES Y
PROVEEDORESEN LA
ORGANIZACION

PERMITE QUE MAS EMPLEADOS
ACCEDAN A MAS DATOS

Al contar con un alto rigor de gobierno
de datos, se puede dar la
permisibilidad de compartir el acceso
amas datos ante los empleados ya que
el factor seguridad y transparencia es
mas solido

GESTION DE RIESGOS
CON MAS FACILIDAD

Se puede disipar las dudas sobre posibles
exposiciones o malas practicas sobre los
datos al contar con un gobierno de datos
riguroso, asi como evitar intromisiones
externas no deseadas

Figura17. Ventajas
del gobierno de
datos. Informacion

La facilidad de demostrar por medio de
auditorias el cumplimiento de las
politicas de datos internas y externas
hace que los stakeholders (partes
interesadas) de la  organizacion
aumenten su confianza

adaptada de
(Google Cloud, s.f.).
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Roles en el Gobierno de Datos

\

Los programas de gobierno
abarcan toda la empresa vy, por
lo general, comienzan con un
comité directivo integrado por
miembros directivos (C-level) o
vicepresidentes. Desde aqui se
plantea la estrategia de datos y
la gobernanza de estos

OB

DATA OWNER

(PROPIETARIO DE DATOS)

Responsable de garantizar que
la informacidén dentro de un
dominio de datos especifico se
gobierne en todos los sistemas y
lineas de negocio. Se encargan
de:

1. Aprobar diccionarios de datos
y otras definiciones de datos

2. Garantizar la precision de la
informacién en toda la empresa

3. Actividades
calidad de datos

directas de

4, Revisar y aprebar enfoques,
resultados y actividades de
gestion de datos maestros

5. Trabajar con otros data
owners para resolver problemas
de datos

6, Revisién de segundo nivel
para problemas identificados
por los data  stewards
{administradores de datos).

7. Proporcionar al comité
directivo informacion sobre
soluciones de software,
politicas [¢] requisitos

reglamentarios de su dominio
de datos

/

(ADMINISTRADOR DE DATOS)

DATA STEWARD

\

Responsables de la gestidn
diaria de los datos y trabajan
con otros data stewards en toda
la organizacion como el érgano
de gobierno para la mayoria de
las decisiones de datos. Se
encargan de:

1. Identificar problemas de
datos y trabajar con otros data
stewards para resolverlos

2. Actuar como miembro del
consejo de data stewards

3. Proponer, discutir y votar
sobre politicas de datos y
actividades del comité

4, Informar al data owner y
otras partes interesadas dentro
de un dominio de datos

5. Trabajar de manera
interfuncional en todas las
lineas de negocios para
garantizar que los datos de su
dominio  se administren vy
comprendan

/

Figura 18. Roles en el gobierno de datos. Informacién adaptada de (Olavsrud, 2021).
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Aplicaciones de Big Data
MANUFACTURA

A B C

MANTENIMIENTO EFICIENCIA OPTIMIZACION DE
PREDICTIVO OPERACIONAL PRODUCCION

Big Data puede ayudar a predecir Big Data puede ayudar a los fabricantes
fallas en los equipos, pero también Esta es el drea donde puede impac- a comprender el flujo de articulos a
puede ayudar a predecir la vida util tarse mayormente a los beneficios través de sus lineas de produccidn y ver
restante de los equipos, entre otras empresariales por incidir directa- qué areas pueden beneficiarse.

cosas. mente en la operacion.

Desafios

Desafios Desafios La optimizacidon de la produccidn requi-
Las empresas deben integrar datos Los equipos de datos deben equili- ere que los fabricantes analicen los
provenientes de diferentes forma- brar el volumen de datos con el creci- datos de sus equipos de produccidn, el
tos e identificar las sefiales que lle- ente ndmero de fuentes, usuarios y uso de materiales y otros factores. La
varan a optimizar el mantenimiento. aplicaciones. combinacion de los diferentes tipos de

datos puede suponer un desafio.

Figura 19. Desafios para enfrentar en los casos de uso de Big Data Analytics de
mayor impacto - Manufactura. Informacién adaptada de (Oracle, 2020).
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Aplicaciones de Big Data RETAIL

Figura 20. Desafios para
enfrentar en los casos de
uso de Big Data Analytics

. DESARROLLO DE PRODUCTO H
Las empresas tendran que analizar lo que Bie Dat d 1til 2 1a hora d de mCIyOI’ ImpGCtO -
puede ser un gran volumen de datos en Ig Data puede serutifafahorade . . 2z
DESAFiOS diferentes formatos y luego crear segmentos anticipar la demanda del consumidor Retail. Informacioén
de acuerdo con el comportamiento del en cuanto a clasificacién de atributos
cliente, asi como patrones de uso sofisticado. de productos y las relaciones con su C]dCIptCldCl de (OrGCIe,
' rendimiento. 2020)
La integracion de un gran volumen de )
datos de varias fuentes puede ser dificil. EXPERIENCIA DEL CLIENTE
DESAFIOS Un?_vgz que se integran Ios_c_latos, el El analisis de Big Data se puede utilizar
'adna“ts'g de ruza 53 puede ‘_-‘t'l'z_a" para @ para ofrecer ofertas personalizadas,
ldentificar rutas de experiencia y reducir la rotacién de clientes y manejar
correlacionarlas con varios conjuntos de problemas de manera proactiva.
comportamiento.
Para identificar a sus clientes de alto valor,
debera analizar un gran volumen de datos C_USTOME_R LI_FETIME_ _VAI'UE
DESAFIOS de transacciones de clientes y crear Big Data b"'.nda |nf0rm_aC|on sobreel
modelos sofisticados que examinen el comportamiento del cliente y los
comportamiento pasado y predigan patrones de gasto, para que se puedan
acciones futuras. identificar a los mejores clientes.
Se requieren graficos complejos y anélisis
de rutas para identificar las rutas y el
; comportamiento de los clientes. Luego,
DESAFIOS estos datos deben correlacionarse y unirse
con multiples conjuntos de datos para
analizar correctamente el
comportamiento de la tienda.
Para analizar correctamente los datos de
precios, los minoristas deben administrar ANALISIS Y OPTIMIZACION
DESAFiOS millor.]es de datos de transacciones y
trabajar con muchos tipos diferentes de DE PRECIOS
conjuntos de datos.
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Aplicaciones de Big Data

SALUD

INVESTIGACION EXPERIENCIA DEL PACIENTE FRAUDE DE ANALISIS DE FACTURACION
GENOMICA Y RESULTADOS RECLAMACIONES DE ATENCION MEDICA
v f v . v . v .
DESAFIOS DESAFIOS DESAFIOS DESAFIOS
El volumen de datos del genoma es Mejorar la experiencia del paciente El andlisis de fraude de reclamaciones es Examinar grandes voliumenes de datos
enorme y ejecutar algoritmos complejos requiere un gran volumen de datos del un proceso complejo que implica la puede ser complicado, especialmente
en los datos es complicado y puede paciente, algunos de los cuales pueden integracion de diferentes conjuntos de cuando se trata de integrar diferentes
requerir tiempos de procesamiento ser datos multiestructurados, como datos, el anélisis de los datos de las fuentes de datos.
prolongados. notas médicas o imagenes. reclamaciones y la identificacién de

patrones de fraude complejos.

Figura 21. Desafios para enfrentar en los casos de uso de Big Data
Analytics de mayor impacto - Salud. Informacion adaptada de
(Oracle, 2020).
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Aplicaciones de Big Data

PETROLEO Y GAS

MANTENIMIENTO
PREDICTIVO
DE EQUIPOS

DESAFIOS

Los datos de maquinas,
registros y sensores de
diferentes tipos de equipos
vienen en diferentes
formatos. La integraciéon de
todos estos datos puede ser
dificil, ademas de la necesidad
de rapidez para evitar el
tiempo de inactividad.

B

EXPLORACION Y
DESCUBRIMIENTQ
DE PETROLEO

DESAFIOS

Para descubrir posibles
nuevos depdsitos de petréleo,
las empresas deberan integrar
y analizar un enorme volumen
de datos no estructurados.

OPTIMIZACION DE
LA PRODUCCION
DE PETROLEOQ

DESAFIOS

Este caso de uso implica
analizar un gran volumen de
datos. También se necesitan
algoritmos complejos para
identificar la forma de la curva
asociada con esos datos para
identificar tendencias.

BDPC™ Version 092022

Figura 22. Desafios
para enfrentar en los
casos de uso de Big
Data  Analytics de
mayor impacto -
Petrdleo y gas.
Informacién adaptada
de (Oracle, 2020).




Aplicaciones de Big Data

TELECOMUNICACIONES

DESAFIOS

Ademas de crear modelos complejos de
relaciones entre los servicios de red y
los clientes, el analisis de uso de la red
requiere analizar un gran volumen de
registros de detalles de llamadas.

DESAFIOS

Este caso de uso requiere analizar datos
pasados y actuales para crear un nuevo
modelo para predecir la rotacion, lo que
se puede hacer con series de tiempo y
analisis relacional para identificar pa-
trones y comportamiento.

DESAFIOS

Las empresas de telecomunicaciones
necesitan crear segmentos de visual-
izacion de acuerdo con el comporta-
miento del cliente e identificar asuntos
y comportamientos de uso sofisticados
para mapear las caracteristicas del ser-
vicio.

Figura 23. Desafios para enfrentar en los casos de uso de Big Data
Analytics de mayor impacto — Telecomunicaciones. Informacion

adaptada de (Oracle, 2020).
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Aplicaciones de Big Data

SERVICIOS FINANCIEROS

DESAFIOS

Este caso de uso requiere analizar
grandes volimenes de datos de
transacciones (que pueden incluir
datos estructurados y desestruc-
turados) y luego identificar transac-
ciones AML complejas. Ademas, el
andlisis grafico revelard las rela-
ciones ocultas.

FRAUDE Y
COMPLIANCE

DESAFIOS

Los datos requieren la integracién
de transacciones de diferentes con-
juntos de datos con informacion
adicional, como eventos de interac-
cion y comportamiento del cliente.
Para identificar posibles patrones
de fraude, las empresas deberan
analizar un gran volumen de datos.

DESAFIOS

Las empresas de servicios finan-
cieros deben reunir un gran volu-
men de datos, crear modelos de
riesgo avanzados y hacerlo rapida-
mente sin afectar negativamente a
otros proyectos.

S 2

Recopilar y agregar fuentes de
datos dispares puede ser diffcil.

Figura 24. Desafios para enfrentar en los casos de uso de Big Data Analytics
de mayor impacto — Servicios financieros. Informacién adaptada de (Oracle,
2020).
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Proyectos De Big Data con
Business Intelligence (BI)
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;Qué es el BI?

El Business Intelligence es un marco de trabajo que se alimenta de los datos de negocio para
presentar una forma de visualizacidn amigable con el usuario para asi poder darle una manera
mas comprensible de entender qué es lo que estd pasando con su negocio. Las herramientas que
aportan a que se realicen prdcticas de Bl permiten acceder a datos de tipo historico, actuales, de
terceros, internos, entre otros (IBM, sf.). Por lo tanto, Bl permite proporcionar la informacién
necesaria mediante el andlisis de datos a las organizaciones para la mejora de la competitividad
gracias a la toma de decisiones que va mds alld de la extraccion e informes de datos. (Castillo
Romero, 2019). Para poder alcanzar esto es necesario considerar una serie de buenas prdcticas a
la hora de desempefiar labores de Big Data, asi como entender en qué fases de la naturaleza de
andlisis se encuentra el BI.
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;Qué es el BI?

Analitica tradicional Analitica avanzada
Modelado Optimizacion
e redictivo
nformes y Ardlsie ”
g —
E. Informes .Qué es
: ¢
S .D atps estandar L , lo mejor
s Fuentes  limpios oue v ) que pad:."a
;Qué va a pasar: asar:
E de datos . , 4 p p
s BE g ) iPor qué
;Qué pasé? paso?

Naturaleza del analisis

Figura 25. Analitica tradicional vs. Analitica avanzada. Obtenido de (Castillo Romero, 2019).
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;Qué es el BI?

Tradicionalmente, enfocarse en lo que estd en la mitad de la izquierda de la grafica es lo que
hacen muchas organizaciones cuyo maximo alcance ha llegado hasta lo que son informes Ad Hoc
que se encuentran hechos a manera de respuesta a una solicitud especifica de informacién y lo
que es OLAP (Procesamiento analitico en linea). Esta tecnologia permite generar andlisis
multidimensional de data para asi tomarla desde diferentes perspectivas y se suele organizar o
estructurar en cubos de datos (un array de valores que permite representar y seguir data en mds
de 3 dimensiones) para finalmente almacenarse en data warehouses ya que métodos mds
tradicionales como hojas de cdlculo de Excel se quedan cortos ya que es una légica de dos
dimensiones (una tabla de fila-columna). (Yvanovich, 2018).
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;Qué es el BI?

Sabiendo que OLAP es uno de los métodos que mas soporta Bl junto con otros métodos como
consultas, informes y paneles, surge en un nivel superior lo que es el andlisis predictivo que busca
tratar de predecir eventos futuros con base en exploracién de patrones de datos no procesados
cuya deteccion puede ser de mayor complejidad, por lo que la analitica tradicional no termina de
cumplir con alcanzar esas capacidades y asi es que emerge como respuesta la analitica
avanzada. Aungue, en este nivel de analitica avanzada hay dos escalones por subir como minimo
ya que lo que es el andlisis predictivo como primer escaldn es la respuesta a la pregunta de qué
pasard, mientras que el siguiente escaldn llamado andlisis prescriptivo es la respuesta al qué
deberia pasar para trazar los caminos hacia dicha prediccion. Finalmente, siempre se requerird de
un refinamiento u optimizacion para asi lograr mejorar el resultado obtenido, lo cual siempre
contard con distintas comparaciones y evaluaciones de los modelos planteados y entrenados.
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:Qué es el BI?

MITICAR LA ESCASEZ DE
HABILIDADES CON ESTANDARES
Y ADMINISTRACION

Involucrar fuertemente
consideraciones y decisiones relativas a
Big Data en el departamento de TI
desde la parte  administrativa,
evaluando las necesidades tanto de
forma temprana como frecuente,
manteniendo siempre proactividad
frente a posibles carencias de
habilidades.

O/ —O

ALINEAR BIG DATA CON
OBJETIVOS EMPRESARIALES
ESPECIFICOS

Mayocres conjuntos de datos permiten
realizar nuevos hallazgos, por lo que es
requerido basar las nuevas inversiones
en habilidades, organizacién o
infraestructura con un marcado
contexto empresarial para garantizar la
constancia en la financiacion e inversion
en proyectos, y todo esto soportado en
la medida en la cual Big Data aporta a
esta finalidad.

OPTIMIZAR LA TRANSFERENCIA
DE CONOCIMIENTOS CON UN
CENTRO DE EXCELENCIA

Es importante utilizar un enfoque
basado en un centro de excelencia para
compartir conocimientos, supervisar el
control y gestionar las comunicaciones
de proyectos.
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Figura 26. Mejores
practicas del Business
Intelligence.
Informacién adaptada
de (Oracle, sf.)




:Qué es el BI?

LA PRINCIPAL VENTAJA RESIDE EN
ALINEAR LOS DATOS ESTRUCTURADOS

Y NO ESTRUCTURADQOS

Integrar Big Data de baja densidad con
datos estructurados de uso actual
puede aumentar el valor del resultado
final. Big Data debe considerar una
extension integral de las capacidades
existentes de inteligencia empresarial
(BI), de los sistemas de almacenamiento
de datos y de las arquitecturas de
informacion.

PLANIFICAR EL LABORATORIO
DE HALLAZGOS EN PRO DEL
RENDIMIENTO

El concepto "hallazgo" implica que los
datos no siempre se obtienen
directamente. En ocasiones, ni siquiera
sabemos qué estamos buscando. La
colaboracidon  entre  analisticas vy
cientificos de datos es indispensable
para entender las  necesidades
empresariales y sus carencias de
conocimientos, manteniendo siempre
entornos de prueba con el apoyo
necesario y con una gobernanza
propicia.

ALINEACION CON EL
MODELO OPERATIVO
EN LA NUBE

Los entornos de pruebas (sandboxes)
analiticos deben crearse on-demand. La
gestion de recursos es fundamental
para garantizar el control de todo el
flujo de datos, incluido el procesamiento
previo y posterior, la integracién, el
resumen dentro de la base de datos y la
creacion de modelos analiticos, asi
como mantener siempre seguridad
frente al uso de nube publicay privada.
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Figura 26. Mejores
prdcticas del Business
Intelligence.
Informacién adaptada
de (Oracle, sf.)




Métodos de BI

Consultas

Hacer preguntas especi-
ficas de datos, Bl extrae

Analisis descriptivo las respuestas de los

conjuntos de datos Coedtin o e
Uso de analisis de datos | Analisis estadistico
Bt T iR=e o * | Tomar los resultados del anélisis
averiguar que sucedio EL descriptivo y explorar mas a fondo los

datos usando estadisticas como como
sucedio esta tendencia y por qué
Métricas de rendimiento

y evaluacion comparativa

Comparacion de los datos de rendimien-
to actuales con datos historicos para
realizar un seguimiento del rendimiento
frente a [os objetivos, normalmente
mediante paneles personalizados

] Visualizacién de datos

Convertir el analisis de datos
en representamor)es visuales
como tablas, graficose
histogramas para consumir
datos mas facilmente

Analisis visual

Exploracion de datos a
traves de la narracion visual
para comunicar informacion
sobre la marcha y manten-
erse en el flujo de analisis

Compartir analisis de
_datos con las partes
interesadas para que

. puedan sacar conclu-
siones y tomar decisiones

Mineria de datos
Uso de bases de datos, |

Preparaciéon de datos

estadisticas y aprendiza-
je automatico (ML) para
descubrir tendencias en
grandes conjuntos de
datos

/*“ =
' 0000000

Recopilacion de multiples
fuentes de datos, identifi-
cacion de las dimensiones
y medidas, y preparacion
para el analisis de datos

METODOS DE B

Figura 27. Métodos de Business Intelligence. Informacién adaptada de (Tableay, sf.).
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Los Data Warehouses (Almacenes de Datos)

Los data warehouses estdn disenados para el andlisis de datos ya que el procesamiento analitico
es llevado a cabo cuando hay datos que han sido previomente preparados para que puedan
pasar a fase de andlisis para asi generar conocimiento (Oracle, s.f.). Formados por grandes
volumenes de datos, distribuidos en varias unidades o grillas, ya sea por la gran cantidad de datos
existente o por motivos de flexibilidad en la bdsqueda de informacidon. Ademds, permiten evitar
posibles fallos que afectarian a toda la base de datos, asi como ser considerados de las mejores
opciones en cuanto a realizar tareas de analitica avanzada o andlisis de datos histéricos de
fuentes variadas de datos.
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Los Data Warehouses (Almacenes de Datos)

ALMACEN DE DATOS (DATA WAREHOUSE)

>

Permite consultas
ad-hoc y anélisis de
datos

MODIFICACIONES
> DE DATOS

Actualizaciones automaticas

de forma regular O 2

> DISENO DE ESQUEMAS
Utiliza esquemas
03 parcialmente
desnormalizados para
optimizar el rendimiento
» ESCANEO DE DATOS

Abarca miles de millones

de filas 04

» DATOS HISTORICOS

Almacena meses o
anos de datos
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Figura 28.
Caracteristicas de un
almacén de datos.
Informacién  adaptada
de (Oracle, sf.).



Evolucion del Bl y Analytics Frente a Orientacion y Técnicas

1990 2000 2010 2020
DESCRIPTIVA,
DESCRIPTIVA, DESCRIPTIVA, PREDICTIVA,
DESCRIPTIVA PREDICTIVA PREDICTIVA, PRESCRIPTIVA,
PRESCRIPTIVA AUMENTADA

BI&A 3.0 BI&A 4.0

BI&A 2.0

BI&A 1.0 4 4
Big Data Artificial
Intelligence

Web Intelligence
analytics

& Analytics

O DE BI&A p
DSS, EIS, KMS

Data warehousing Sin SQL, datos no estructurados Analisis y visualizaciones IA y aprendizaje automético
moviles como servicio
OLAP Hadoop, MapReduce, cédigo abierto
Internet de las cosas Aprendizaje profundo y
Dashboards Analisis visual tecnologias cognitivas

Datos de localizacién

Aprendizaje automatico Automatizacion de procesos

Flujos de datos robéticos
Mineria y recuperacidn de textos,
mineria de opiniones Analitica contextualizada Chatbots y asistentes
inteligentes
Analitica especifica de Aprendizaje automético

Procesamiento semantico del
lenguaje natural y generacién
del lenguaje natural

subdominios: andlisis de
sentimiento y de redes sociales,
analitica web, analitica de Google y
analitica de servicios

Figura 29. Evolucion de Business Intelligence & Analytics (BI&A).
Informacién adaptada de (Andoh-Baidoo et al., 2022).
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La Metodologia CRISP-DM. Big Data
para la Mineria de Datos



Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM es una de las metodologias mds completas por el hecho de que
considera la aplicacion al entorno de negocio donde se dardn los resultados y lo que proporciona
es "una descripcidon normalizada del ciclo de vida de un proyecto estdndar de andlisis de datos, de
forma andloga a como se hace en la ingenieria del software con los modelos de ciclo de vida de
desarrollo de software” (Singular, sf.). Se enfoca entonces en el ciclo de vida para un proyecto de
mineria de datos predictivo que permite obtener las variables estadisticas y predictivas que
permitan generar un modelo de estudio (Bolbolian Ghalibaf, 2020).

Esta metodologia contempla un contexto mucho mas rico para la elaboracion de los modelos y no
descuida el hecho de que una vez finalizado igual hay momentos de despliegue y mantenimiento
donde hay un acompanamiento constante al proyecto, asi como la posibilidad de relacién con
otros proyectos. De manera que, es preciso mantener en todo momento una documentacion
precisa para los equipos desarrollo. Por otro lado, es importante entender que, si bien tiene una
estructura ciclica, no es una secuencia de fases rigida pues se permite movilidad hacia delante y
hacia atrds entre las diferentes fases (Singular, s.f.) de la metodologia ya que una vez finalizada la
labor de una fase se sabrd hacia dénde es mas critico moverse.

BDPC™ Version 092022 v




Metodologia CRISP-DM

Business Data
understanding | understanding

~

Data
preparation

F Y

Deployment

¥

Modeling

Figura 30. Ciclo de
vida de mineria de
datos - Metodologia
CRISP-DM. Obtenido
de (IBM, 2021).
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Infografia

BUSINESS UNDERSTANDING

Definicidon de necesidades
del cliente (comprensién
del negocio)

Comprender los
objetivos del proyecto
y definicion del
problema de mineria
de datos

DATA UNDERSTANDING

Estudio y comprension de
los datos

Colecciény
familiarizacion con los
datos para identificar
problemas de calidad

y descubrir

conocimiento
preliminar sobre estos
datos, asi como
formar hipétesis

Figura 31. Fases de la metodologia CRISP-DM. Informacion adaptada de
(singular, sAf.).

DATA PREPARATION
Analisis de los datos y

seleccién de caracteristi-

cas

Construccion del
conjunto final de
datos a partir de
los datos en
bruto iniciales

MODELING
Modelado

Seleccién y aplicacion
de técnicas de
modelado que sean
pertinentes al
problema, asi como su
calibracion de
parametros a valores
optimos

EVALUATION

Evaluacion (obtencién de
resultados)

Evaluar a fondo
los modelos que
han sido
construidos y
revisar los pasos
ejecutados
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DEPLOYMENT

Despliegue (puesta en
produccion)

Siempre existira la
necesidad de
organizary presentar
lo que se haya
realizado, y
dependiendo de los
requisitos puede
variar la complejidad
de esta fase




Metodologia CRISP-DM como Evolucion de la Metodologia
SEMMA

La metodologia SEMMA es una que orienta su andlisis y comprension del problema hacia un
aspecto mdas técnico y esto es dado porque desde su origen se planted para trabajar con un
software de explotacion de datos. Esta corresponde a 5 fases distintas y comprende ser un
conjunto de herramientas funcionales que se enfoquen hacia aspectos de desarrollo propio de un
modelo de mineria (Herndndez G.& Duefas R, 2009).
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Metodologia CRISP-DM como Evolucion de la Metodologia
SEMMA

Metodologia SEMMA Metodologia CRISP-DM

DESPLIEGUE
o

O
ANALISIS Y COMPRENSION
DEL NEGOCIO
COMPRENSION DEL
NEGOCIO
MUESTREO,
COMPRENSION Y ®
MODIFICACION
: ENTENDIMIENTO Y
® - o PREPARACION DE LOS DATOS
MODELADO — MODELADO
MODELADO > o MODELADO
EVALUACION
® ® EVALUACION
EVALUACION
VALORACION v IMPLEMENTACION

Figura 32. Comparativa de fases de las metodologias CRISP-DM y
SEMMA. Informacién adaptada de (Peralta, 2014)
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Metodologia CRISP-DM como Evolucion de la Metodologia
SEMMA

Las fases de la metodologia SEMMA son como se describen a continuacién: 1) Fase | — “Muestreo
(Somple)" — Extraccidn de una muestra representativa; 2) Fase Il - “Exploracién (Explore)" —
Exploraciéon de los datos de la muestra seleccionada; 3) Fase Il — “Modificacién (Modify)" —

Modificacién de los datos; 4) Fase IV — “Modelado (Model)” — Modelaciéon de los datos; y 5) Fase V
— “Valoracién (Assess)” — Evaluacion de los datos. Estas fases dan una definicion general de lo que
se hard en la metodologia, pero no suponen un detalle de tareas y actividades que se
implementan dentro de la etapaq, por lo que recae la responsabilidad en la organizacién que la
implemente. Por otro lado, la metodologia CRISP-DM si provee esto, asi como brindar actividades
para la gestidon del proyecto en cuanto a gestion del alcance, del tiempo, del costo, del riesgo y de

los recursos humanos (Peralta, 2014).
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Metodologia CRISP-DM como Evolucion de la Metodologia
SEMMA

Muestreo

Sample Si /Mo N
Explore Wizualizacion Ciustering, facmre.sde

dedatos correspondencia

b b

Modify Selece h:'m}rcreal:ifrl de Transformacionde

wvariables datos
Model Redes Modelos basadosen Modelos Otros modelos

€ neuronales arboles logisticos estadisticos
Asseocs Modelo
de evaluacion

Figura 33. Dindmica general de la metodologia SEMMA. Obtenido de (Peraltq,

2014).
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Andlisis de Datos

De acuerdo con ISO (2019) en su norma ISO/IEC 20546:2019 se expone que el andlisis de datos es
utilizado "para comprender los objetos representados por los datos, hacer predicciones para una
situacién determinada y recomendar pasos para lograr los objetivos. Los conocimientos obtenidos
de los andlisis se utilizan para diversos fines, como la toma de decisiones, la investigacion, el
desarrollo sostenible, el disefio, la planificacidn, etc. Es un concepto compuesto que consiste en la
adquisicién de datos, la recopilacion de datos, la validacion de datos, el procesamiento de datos,
incluida la cuantificacidon de datos, visualizacién de datos e interpretacion de datos’.

El andlisis de datos aplicado a Big Data estd actualmente asociado al aspecto competitivo de las
organizaciones ya que puede mejorar la toma de decisiones y permitir extraer nuevos insights y
conocimientos que antes de haber aplicado estas técnicas no habrian sido necesariamente
posibles de conseguir, por ello la intrinseca relacidon entre Big Data y andlisis de datos junto al

desempefio de una organizacion (Ahmed et al., 2022).
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Andlisis de Datos

Ademds, la implementacion de técnicas de Big Data al andlisis de datos ha permitido encontrar
nuevas formas de almacenar, analizar y visualizar datos de una manera avanzada y Unica para
que asi los insights generados sean mas valiosos para las organizaciones, tanto a nivel de su
operacién, como a nivel de sus costos (Lin et al, 2022). Esto se ha visto reflejado en estudios donde
se ha evidenciado que el andlisis de datos con Big Data tiene generalmente un impacto positivo
en lo que es la calidad de las decisiones organizacionales, asi como las capacidades de andlisis
de datos a pesar de que el proceso para llegar a estos resultados no sea necesariamente sencillo
(Li et al,, 2022).
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Tipos de Andlisis

o DESCRIPTIVO

Se refiere a la capacidad
para comprender el estado
de las cosas desde un
reporte o visualizacidn que
ocurrid en el pasado e
identificando los factores
que intervinieren. Se limitan
a reportes de datos
histaricos sin profundizar
en las dimensiones del
negocio, historia y variables
que componen la tendencia
actual o la situacidn real

de los datos.

o PREDICTIVO

Explotar los sucesos pasados
para poder predecir eventos
futuros. Permite evidenciar
datos futuros y riesgos de
decisiones a partir de
escenarios de qué hubiese
ocurrido segin cambios en
las variables de control.

o PRESCRIPTIVO

Identifica la ocurrencia de
determinados sucesos. En
algunos casos se utilizan
algoritmos de optimizacion,
aslcomo basarse en
recomendaciones de
acciones, asignaciones de
probabilidades y puntajes.

Figura 34. Tipos de andlisis de datos.
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ASISTIDO

Fuertemente apalancado en
las plataformas de 1A
(inteligencia artificial),
generando decisiones
automatizadas para eventos
de bajo riesgo y poco valor
Como apoyo para encontrar
eventos o tendencias.




Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es similar a cuando un estudiante estd supervisado por un docente, se
le estd guiando hacia dénde debe dirigirse su resultado. Estos algoritmos permiten predecir
fendmenos como lo pueden ser: pérdida de clientes, volumen de consumo, fraude, etc. n este caso,
para la clasificacion se fundamenta en la inferencia de ejemplos etiquetados para posteriormente
hacer una prediccidn de un output para un conjunto de datos distinto donde los ejemplos no estdn
etiquetados, siendo que esto es posible porque hay previomente un entrenamiento con las
etiquetas.

A mayor entrenamiento, mayor exactitud en el rendimiento del algoritmo (sin llegar a un extremo
de sobre entrenar el algoritmo como tal), y dependiendo de cudl sea la tarea por realizar es que un
modelo es mejor que otro frente a sus mediciones de qué tan precisa es su prediccidén. Por
ejemplo, se han dado estudios donde ha habido identificacién de emociones por reconocimiento
de imdgenes de expresiones faciales con ayuda de un algoritmo de regresion logistica

(Barrionuevo et al., 2020).
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Aprendizaje Supervisado

Se ) i
. METODOS DE REGRESION
Im p I eme ntd N 1. Coeficientes de correlacion (Correlacion

los siguientes e
métodos:

2. Valores atipicos

3. Regresion Lineal: Permite predecir
variables cuantitativas

[ ]

4. Regresion Logistica: Para predecir
variables cualitativas binarias o
multinomiales
5. Distribucion normal de datos
6. Regresion de Poisson: Prediccion de
variables expresadas como porcentajes o
conteos
7. Regresion de Cox: Para prediccion
duraciones

METODOS DE ARBOL

1. Los arboles de decisidon construyen
particiones en los datos segun el impacto
de variables X (Explicativas), sobre la
variable Y

2. Crear reglas de clasificacion no
ecuaciones

3. Algunos algoritmos son CHAID, CRT,
Entropias

4. Algunas técnicas avanzadas de machine
learning se basan en esta familia de
técnicas, ejemplo: Random Forest, Gradient
boosting

La red neuronal permite aprender sobre
una variable a partir de otras disponibles,
de la misma manera como el cerebro
establece conexiones neuronales para
generar reconocimiento y memoria sobre
los datos. Ejemplos de su uso:

1. Realizar predicciones sobre un
comportamiento de compradores a futuro

2. Automatizacion de actividades simples
del marketing

3. Identificar segmentos de compradores
por caracterizacién de patrones de
compra

4. Realizar predicciones de ventas

Figura 35. Métodos

de

aprendizaje

supervisado.
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Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado a diferencia del supervisado es que podria asemejarse a cuando
una persona estd teniendo una sesion autodidacta pues busca llegar a un resultado por su propia
cuenta con los recursos que tiene a su alcance. Entonces, estos algoritmos permiten inferir
patrones de un conjunto de datos sin una relacidn o referencia a resultados conocidos o
etiquetados, por lo que facilitan agrupar datos no estructurados de acuerdo con sus similitudes y
patrones diferentes sobre el conjunto de datos. El aprendizaje supervisado se puede dividir o
agrupar en dos tipos, los cuales son el agrupamiento y la asociacidon, aunque es importante
entender que cuando se estd ejecutando un método de clustering donde hay datos etiquetados
entonces deja de ser clustering y se torna en clasificaciéon que es aprendizaje supervisado (Google

Developers, 2022).
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Aprendizaje No Supervisado

METODO DE ASOCIACION

1. Establece asociaciones entre
objetos de datos a partir de
volumenes de datos

METODO DE AGRUPAMIENTO

1. Exclusivo

2. Se crean clusteres que se
dividen automaticamente en
conjuntos de datos por grupos
2. Aglomerativo segun sus similitudes

3. Producen instancias que
forman el conjunto de datos por
niveles de agrupacion de tipo
jerarquico

3. Probabhilistico

4. Solapamiento

4. Se generan agrupamientos
no jerarquicos como los
k-means

Figura 36. Caracteristicas de métodos de aprendizaje no supervisado.
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Aprendizaje No Supervisado

NO SUPERVISADO

1. Se desconoce sobre el resul-
tado deseado

SUPERVISADO

1. Se conoce sobre el resultado

deseado ) :
2. Los datos no estan etiqueta-

2. Los datos estan etiquetados dos
3. La meta es encontrar pa-

3. La meta es predecir un valor i
trones y agrupamientos

o una clase

Figura 37. Diferencias entre aprendizaje supervisado y aprendizaje no
supervisado.
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Habilidades para el Andlisis de Datos

Las habilidades necesarias para el andlisis de datos con Big Data son las habilidades de liderazgo,
técnicas, analiticas, estadisticas, de comunicacidn y de hacking ético. Estas habilidades son
fundamentales para poder desempefarse de la mejor manera en un dmbito que requiera de la
realizacién de actividades relativas al andlisis de datos, pero de una manera mds avanzada al

emplear técnicas de Big Data.
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HABILIDADES ESTADISTICAS

La comprension solida de los
conceptos estadisticos basicos y
sus operaciones subyacentes es
indispensahle para la evaluacién y
valoracion de los  modelos
obtenidos a raiz de una labor de
andlisis de datos

HABILIDADES DE COMUNICACION o

Capacidad de traducir procesos y
cdlculos complejos en resimenes
visuales y faciles de explicar a
terceros que no hayan estado
involucrados durante todo el
proceso del andlisis de datos,
modelacién y
despliegue/implementacion

HABILIDADES DE HACKING ETICO

Es la capacidad de encontrar
distintas  soluciones a los
problemas que se afrontan, lo cual
requiere  de una  profunda
investigaciéon con todos los
recursos que estén a su
disposicidn, pero sin transgredir en
ningin momento la gobernanza,
privacidad y tratamiento de los
datos manejados

Habilidades para el Andlisis de Datos

o

o8

HABILIDADES DE LIDERAZGO

Capacidad de guiar/dirigir otros
individuos dentro de la
organizacién y la resolucion de
conflictos. Es indispensable que se
prime una orientacion hacia el
analisis sobre los hechos o
hallazgos en vez de juicios
subjetives que no estén alineados a
lo que se desea obtener como
resultado

HABILIDADES TECNICAS

Son las habilidades basicas en
tecnologias que permitan un
desempefio  propicio para la
elaboracién de los modelos y las
fases metodoldgicas necesarias
para cumplir con la entrega de un
resultado final basado en un

......

HABILIDADES ANALITICAS

Es la capacidad de visualizar y
analizar los datos, lo cual implica
que haya una sinergia entre
habilidades duras y blandas que
permitan que las personas
encargadas del analisis de los
datos puedan brindar tanto juicios
basados en su conocimiento
técnico y del negocio, como en su
creatividad, imaginacién y
curiosidad

BDPC™ Version 092022

Figura 38.
Habilidades para el
andlisis de datos.




Tecnologias para Big Dc



Arquitectura de Referencia NIST

La arquitectura de Referencia de Big Data del NIST se define desde un enfoque neutral en cuanto a
proveedores y puede ser utilizada por cualquier organizacion que pretenda implementar una solucion en Big
Data. Dentro de esta se encuentra un orquestador de sistema (system orchestrator), un proveedor de datos
(data provider), un consumidor de datos (data consumer), un proveedor de aplicacién Big Data (Big Data
application provider), y un proveedor del marco Big Data (Big Data framework provider). Este Gltimo tiene a su
vez marcos de procesamiento (processing frameworks), plataformas (platforms), infraestructuras
(infrastructures) y recursos tanto fisicos como virtuales (physical and virtual resources), ademds de que los 3
primeros componentes son escalables vertical y horizontalmente.

Por otro lado, el proveedor de aplicacién Big Data es el que tiene las responsabilidades de recoleccién
(collection), preparacién (preparation), analitica (analytics), visualizacion (visualization) y acceso (access) a
todos los datos manejados. Todos los componentes previamente mencionados hacen parte de una cadena
de valor de informacién a nivel horizontal y de IT a nivel vertical, por lo que es necesario que todo se contenga
de manera segura y privada (security and privacy fabric), asi como manejar una administracion
(management fabric) adecuada de todo este marco de trabajo de Big Data.
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Arquitectura de Referencia NIST

SYSTEM ORCHESTRATOR

El orquestador del sistema proporciona los
requisitos generales que debe cumplir el
sistema, incluidos los requisitos de politica,
gobierno, arquitectura, recursos y negocios,
asi como actividades de supervision o
auditoria para garantizar que el sistema
cumpla con esos requisitos.

DATA PROVIDER

Crea una abstraccion de varios tipos de
fuentes de datos (como datos sin procesar o
datos transformados previamente por otro
sistema) y los pone a disposicion a través de
diferentes interfaces funcionales.

BIG DATA APPLICATION
PROVIDER

El proveedor de aplicaciones de Big Data
ejecuta las manipulacicnes del ciclo de vida
de los datos para cumplir con los requisitos
establecidos por el orquestador del sistema.

BIG DATA FRAMEWORK
PROVIDER

Tiene recursos o servicios generales para
ser utilizados por el proveedor de
aplicaciones de Big Data en la creacion de
la aplicacion especifica, y también consta
de una o mas instancias de los tres
subcomponentes: marcos de
infraestructura, plataformas de datos y
marcos de procesamiento.

DATA CONSUMER

Las fabricas de seguridad y privacidad
interactian con el orquestador del
sistema para politicas, requisitos vy
auditorias, y también con el proveedor de
aplicacion Big Data y el proveedor del
marco de trabajo Big Data para desarrollo,
implementacién y operacion.

MANAGEMENT FABRIC

Las caracteristicas de Big Data de
volumen,  velocidad, variedad y
variabilidad exigen una plataforma de
administracion de software y sistema
versatil para el aprovisionamiento, la
configuracion y  administracion de
software y paquetes, junto con la
supervision y administracion de recursos
y rendimiento.

Figura 39. Taxonomia de la arquitectura de referencia NIST. Informacién adaptada de (Chang et al.,, 2019)
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Arquitectura de Referencia NIST

INFORMATION VALUE CHAIN

DATA PROVIDER |

IT VALUE CHAIN

Resource Management

Security and
Privacy Fabric
Management Fabric

KEY: m Big Data Information ‘:‘l> CErHER LI Software Tools and
i Flow

Algorithms Transfer

Figura 40. Arquitectura de referencia Big Data NIST (NBDRA).
Informacién obtenida de (Chang et al,, 2019).
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Arquitectura Big Data Propuesta por Microsoft

Este modelo se desglosa en cuatro componentes que son: fuentes de datos (Data Sources),
transformaciéon de datos (Data Transformation), infraestructura de datos (Data Infrastructure) y
uso de datos (Data Usage). Las fuentes de datos pueden ser variadas y pueden traer distintos
tipos de datos con diferentes caracteristicas, pero hay que tener presente que cumplen con las Vs
de Big Data y su propdsito puede llegar a cambiar o evolucionar conforme pase el tiempo ya que
los datos recogidos pueden servir para diferentes fines.

Por otro lado, la transformacidn de datos consta de cuatro subetapas que son la recoleccion de
datos, la agregacion de nuevos datos, la congruencia entre todos los datos recogidos y sus
metadatos, y la mineria de datos para asi hallar relacién entre los datos. La infraestructura de Big
Data es la que permite que se brinden los recursos necesarios para que todo funcione y el uso de
datos es dependiente del usuario siempre y cuando se mantengan consideraciones de seguridad,

asi como su presentacion en formatos variados (Vegq et al, 2015).
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Arquitectura Big Data Propuesta por Microsoft

Transferencia individual de datos

Transferencia de Big Data

Almacenamientoy recuperacién de datos

seleccionadas
Fuentes ierto yrecuperacisn de Big Deta
de datos
Variedad Volumen
I ! ﬂ Velocidad | ] i
) l |
Data Transformation | Data Infrastructure
| Recoleccion Almacenamiento
r— — — & Recuperacion
Agregacion v _ Agregacién

Condicionamiento
Security
Management

Mineria de datos

l

outa usage | L l |

| Gobierno (Incluidas las instituciones de salud
y financieras)

Operadores de red / Telcom Industrias /| Negocios Academia

Figura 41. Arquitectura Big Data propuesta por Microsoft. Obtenido de (Vega et al,, 2015).
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Arquitectura MapReduce

En esta arquitectura hay trabajos/tareas que se rastrean en modo maestro-esclavo y hay dos tipos de
trabajos, los cuales se conocen como mapeadores (los que mapean el trabajo en muchas tareas) y los
reductores (los encargados de combinar las entradas de los mapeadores en una salida Gnica). Para estos
efectos, un proceso es maestro (JobTracker que es el que rastrea el contenido de los TaskTrackers) y el resto
son esclavos (TaskTracker que es el que rastrea los procesos en un nodo computacional). Este tipo de
implementaciones se asocian para el procesamiento y generacion de grandes conjuntos de datos y son los
usuarios los que especifican una funcién map que procesa un par clave/valor para generar un conjunto de
pares intermedios clave/valor y una funcién reduce que fusiona todos los valores intermedios asociados a la
misma clave intermedia.

Por otro lado, los programas escritos en este estilo funcional se paralelizan automaticamente y se ejecutan en
un gran claster de mdaquinas de consumo, asimismo, el sistema de ejecucion se encarga de: los detalles de la
particion de datos entrada, la programacion de la ejecucion del programa en un conjunto de mdquinas, la
gestion de los fallos de las maquinas y la gestidn de la comunicacidon necesaria entre maquinas. Finalmente,
MapReduce permite a los programadores sin experiencia en sistemas paralelos y distribuidos utilizar
facilmente los recursos de un gran sistema distribuido.
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Arquitectura MapReduce

Provisto por Provisto por
el programador el programador

MAP:

Lee entradas y
preduce un conjunto
de pares clave-valor.

Grupo por clave: Reduce:

Recopila todos los Recoge todos los valores
pares con la que pertenecen ala
misma clave. clave y la salida.

The crew of the space

shuttle Endeavor recently

e e (The, 1) (crew, 1) )
il Siesdeig b (crew, 1) (crew, 1) s
at NASA are saying that (of, 1) (space, 1) (crew, 2) g
s st i (the, 1) (the, 1) (space, 1) M2
first step in a long [SPECE, 1} {thE, 1] {thE, 3]' i
term—space—based @
man/machine partnership. (shuttle, 1) (the, 1) (shuttle, 1) 5
dsigbhvididonid B (Endeavor, 1) (shuttle, 1) (recently, 1) |l ¢
il domggni; ; wh:nt (recently, 1) (recently, 1) 3
need........ o

Gran documento (Clave, Valor) (Clave, Valor) (Clave, Valor)

Figura 42. Contador de palabras usando MapReduce.
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Arquitectura MapReduce

Entrada Separacién Mapeo Agrupamiento Reduccién Resultado Final

Deer, 1
Deer Bear River Bear, 1
River, 1
Bear, 2
Car, 3,

Deer Bear River - 4
Car Car River Car Car River B Deer, 2
Deer Car Bear | i River, 2

Figura 43. Proceso general de conteo de palabras de MapReduce.
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Arquitectura NoSQL

Las bases de datos NoSQL son de disefio no relacional y son Utiles para datos tanto de cardcter
estructurado como no estructurado, aunque es importante considerar que los archivos en estas
bases de datos se escriben una vez y casi nunca se actualizan. A nivel de aplicaciones estan
principalmente disefiadas para aplicaciones descentralizadas (web, movil, sensores, etc.) que
cuentan con una disponibilidad continua para recibir y servir datos con alta velocidad de datos y
baja latencia de acceso. En adicidn, son de bajo costo, varios tipos de herramientas de software
son de cddigo abierto, y su tecnologia es de muchos disefios con muchas implementaciones de
estructuras de datos e idiomas de acceso.

Sus esquemas suelen ser dindmicos ya que pueden anadirse nuevos campos segudn se requiera y
pueden requerir reglas de validacion de datos, ademds de ser altamente escalables a nivel
horizontal para un aumento de capacidad en cuanto se afadan servidores bdsicos o instancias
de la nube (MongoDB, sf.). Finalmente, entre sus tipos estd el valor clave (Amazon SimpleDB), la
familia de columnas (Cassandra o HBase), las bases documentales (MongoDB) o las grdéficas
(Neo4J), y entre sus arquitecturas populares estdn: Master, Slave, HBase, Ring Architecture,

Cassandra.
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Arquitectura NoSQL

Interfaz de usuario Acceso Logicamente
Coherente

Modelado y

Almacenamiento
de Datos :
. REPLICACION

CAPA DE GESTION
DE DATOS

!

ALMACENAMIENTO (DB)

Figura 44. Arquitectura NoSQL.
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Arquitectura NoSQL

Valor Clave Grafica DB
Familia de columnas Documentos
B~
1
1 1 ,..--""_'
1 i
T
1 1
1 A —
1 1
1 1 |
1
1 \

Figura 45. Tipos de bases NoSQL.
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Stream Computing

STREAM COMPUTING

RITMO DE INGESTA DE DATOS
ELEVADO E IMPREVISIBLE

HACER UN PROCESAMIENTO
SIMPLE EN EL FLUJO CON
CALCULOS MINIMOS. POR

EJEMPLO

ANALIZAR UNAVENTANA
DESLIZANTE DEL FLUJO
(TIEMPO O ELEMENTOS

DE DATOS)

MUESTREAR EL FLUJO
PARA OBTENER
RESULTADOS APROXIMADOS

Figura 46. Conceptos
aplicaciones de Streaming.
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Stream Computing

« Caracteristicas del Algoritmo de Streaming

+ Calcula las propiedades sin almacenar todo el flujo

« Limita el nUmero de pasos aritméticos por cada nuevo elemento de datos
« N es tan grande que se querrd almacenar sélo O (log N)

+ Filtrar el flujo para reducir el nUmero de cosas que hay que hacer

+ La eficiencia es esencial

+ Consultas ad hoc y permanentes

Filtro Bloom

Es un algoritmo de Streaming muy popular

Puede mostrar si una URL ha sido vista antes

Utiliza una larga cadena de T's y unas cuantas funciones hash

Cada nueva entrada utiliza todas las funciones hash para establecer los bits en la cadena de 1's

Si la nueva entrada tiene el hash de todos los 1's en la cadenaq, entonces esa entrada ha sido vista antes

Crea algunos falsos positivos, pero ningun falso negativo
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Stream Computing

Apache Spark para Stream Computing

Apache Spark es un motor integrado, radpido, en memoria y de propdsito general para el procesamiento de datos a
gran escala

Spark es ideal para tareas de procesamiento iterativo e interactivo en grandes conjuntos y flujos de datos

Spark consigue un rendimiento entre 10 y 100 veces superior al de Hadoop al funcionar con una construccion en
memoria denominada “conjuntos de datos distribuidos resistentes” (RDD), que ayudan a evitar las latencias que
conllevan las lecturas y escrituras en disco

Spark permite a los programadores desarrollar cadenas de datos complejas y de varios pasos utilizando el patrén
de graficos aciclicos dirigidos (DAG)

Spark estd escrito principalmente en Scala, un lenguaje de alto nivel. Las bibliotecas integradas de Spark (para el
aprendizaje automatico, el procesamiento de grdficos, el procesamiento de flujos y el SQL) ofrecen un
procesamiento de datos rdpido y sin fisuras, ademas de una gran productividad para el programador

Spark se ha convertido en una alternativa mas eficiente y productiva para Hadoop. Es compatible con los sistemas
de archivos y las herramientas de Hadoop
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\@’IBI\/I Watson

Figura 47. Ejemplos de soluciones de stream computing.
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Frameworks de Apache

APACHE HADOOP

Funciona como un ecosistema de
datos, es gratuito y de codigo
abierto, usado para procesar

grandes volUmenes de datos en
bloques usando modelos de

programacion.

APACHE STORM

Procesa en tiempo real grandes
cantidades de datos a través
desde la creacion de topologias
llamadas macrodatos.

Su principal diferencia con otro
framework orientado a mensajes
como Kafka es que este es para
procesamiento de mensajes en
tiempo real y Kafka es un sistema
distribuido de mensajeria.

Figura 48. Frameworks de Apache.

Informaciéon
(JavaTPoint, sf.).

adaptada de

APACHE SPARK

Facilita el procesamiento de datos
en paralelo a través de
aprendizaje automatico

principalmente.

APACHE KAFKA

Sistema de mensajeria. Este tiene
varios componentes como son:

1. El ecosistema que es el
compendio de aplicaciones que lo
usan.

2. El cluster que es un sistema que
se compone de diferentes
corredores, temas y sus respectivas
particiones.

3. Los consumidores de mensajes.

4. Los bréker que son el servidor
Kafka que sirve como puente entre
productores y consumidores.

5. Los tépicos que son la
representacion de un tipo similar de
datos.

6. La particién de mensajes o datos.

7. El ZooKeeper que se utiliza para
almacenar informacién sobre el
cluster de Kafka, asi como los
detalles de los clientes
consumidores. Existe un lider y sus
seguidores, los cuales tienen
comunicacién el lider y cada
ZooKeeper tiene su(s) broker(s).

BDPC™ Version 092022

APACHE CASSANDRADB

Motor de almacenamiento
orientado a columnas de alta
escalabilidad y disponibilidad, se
destaca por la replicacion de
datos en nodos. Por lo anterior,
cuenta con un factor de
replicacion para hacer copias de
datos en multiples nodos para asi
tener garantia de la fiabilidad y
tolerancia a fallos de lo que se
almacena.

Se compone de un nodo, un data
center, un cluster, un commit log
(para recuperacién en caso de
alguna falla), una mem-table (una
estructura de datos residente en
memoria), el bloom filter ya
explicado en el capitulo 11y la
SSTable que es un archivo de
disco al que se descargan los
datos de la Mem-Table cuando su
contenido alcanza un valor de
umbral.




Frameworks de Apache

Metadatos (Nombre, replicas, ...):

e /home/foo/datq, 3, ...
7 Namenode |
@ \““Qperaciones de bloques
"\ (Block ops)
LeCtura/’/// \w\
Nodos de datos (Datanodes) " Nodos de datos (Datanodes)

Replicacion

//'.

\
\\
— ——

Rejilla (rack) 1 Rejilla Erach) 2

Figura 49. Arquitectura Apache Hadoop - HDFS. Informacién adaptada
de (Haddop Apache, sf.).
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—

Programa de contro! F
(driver prn-gru?}h
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Nodo de carga
(Worker node)
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I (Executor)

Caché

Tarea

Tarea

SparkContext

Cluster Manager

MNodo de carga
(Worker node)
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(Executor)

Caché

" Tarea
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Figura 50. Arquitectura Apache Spark. Informaciéon adaptada de (Apache

Spark, s.f.)
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Ecosistema Apache Kafka

Claster Kafhka

Broker1

Topico A
Particion-a

Escribir Consumir

” mensaje
Broker N

Productor

Consumidor

Tépico N
Particién-n

ZooKeeper

Figura 51. Arquitectura Apache Kafka. Informacion adaptada de
(JavaTPoint, sf.).
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Aplicaciones Procesamiento

Online de Stream Procesutmento
Offline
Apache Solr, Samza, Spark, Hadoo
OpenTSDB Storm, Flink P

| |

|

Data loT

Data

Maétricas Logs transaccional

Figura 52. Ecosistema de Apache Kafka. Informacién adaptada de

(JavaTPoint, s.f.).
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Otros Frameworks de Datos Masivos

Infografia
@ 02 IONGO. Q @
Usado indexar diferentes tipos de Framework de datos No SQL Lenguaje de programacion Entornoy lenguaje de
contenido en la web y aplicaciones, semiestructurado bajo el interpretado ampliamente desarrollo usando
permite analiticas obtener paradigma clave valor, ideal usado en la actualidad, dada principalmente para el
monitoreo de rendimientoy para integrarse con desarrollos  su facilidad de comprension analisis estadistico
métricas de infraestructuray, asi para moviles y entornos de con respecto a otros lenguajes
como visualizacion de datos desarrollo web de programacion

geoespaciales principalmente

Figura 53. Otros frameworks de datos masivos.
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Computacion en la Nube (Cloud Computing)

Cloud computing o computaciéon en la nube es un modelo que permite una amplia flexibilidad y la
utilizacidon de una capacidad informatica que se puede dividir en computacion, almacenamiento,
red, y que se puede adquirir sin necesidad de invertir en capacidad informdtica propia. Su
capacidad y sus funciones dependerdn del uso que el cliente desee darle de acuerdo con sus
requerimientos y casos de uso. Para estos efectos, la computacidon en la nube cuenta con los
siguientes beneficios:

- Capacidad flexible: La capacidad tiene una inmensa facilidad para ampliarse, o reducirse si asi
se requiere

« Atractivo modelo de pago: Su modelo de pago es comUunmente dado por uso, lo que implica
que solo se consume lo que se ocupa y el tiempo de permanencia

- Resistencia y seguridad: Si un servidor individual y los recursos de almacenamiento fallan, no
tiene una afectacién directa al usuario porque hay un respaldo aislado para los clientes para

que se maximice la seguridad de los datos
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s oy = La Computacion en la Nube como
o Infraestructura Virtualizada

(M1 M2

Invitado (OS) .

Invitado (OS)

|

Invitado (OS)

|

Invitado (OS)

Invitado (OS) Invitado (OS)

l Aplicaciones

| Type 1 Hypervisor Type 2 Hypervisor Ej%t‘::tardose
. S0 e
OS de Host

l

-' Sistema Operativo del Host

Type 1 Hypervisor - Based Virtualization Type 2 Hypervisor - Based Virtualization
Figura 54. La computacion en la nube como infraestructura virtualizada.
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Computacion en la Nube (Cloud Computing)

Tipos de servicio:

« Nube publica: Permite el acceso a servicios y recursos de computacion cloud mediante internet.

« Nube privada: Para el acceso a servicios y recursos de computacion en la nube con acceso
restringido a usuarios de una organizaciéon

« Nube hibrida: Se combinan las caracteristicas de servicios Cloud de tipo publicos y privados.

El Cloud para Big Data permite ofrecer servicios en la nube en tres modalidades segun las

necesidades de uso: 1) Infraestructura como servicio (laas), 2) Plataformas como servicio (Paas), y
3) Software como servicio (Saas).
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Control / Gobernanza >

SaasS
Software como servicio

PaaS
Plataforma como servicio

ojysodoud ap pepIIgIXa]|] m———

laaS
Infraestructura como servici

PUBLICO HIBRIDO PRIVADO v

- Economia de escala

—— ive| de abstraccion m——

Figura 55. Modelo de computacién en la nube por propiedad y rango

de servicios.
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Computacion en la Nube (Cloud Computing)

Ejemplos de servicios de la nube en el mercado

 Amazon EMR
« "Es la solucidn de macrodatos en la nube lider del sector destinada al procesamiento de
datos a escala de petabytes, andlisis interactivo y aprendizaje automatico mediante el uso de
marcos de cédigo abierto, como Apache Spark, Apache Hive y Presto." (AWS, s.f.). Permite una
creacidn de aplicaciones frameworks open-source cuyas opciones de ejecucion estdn en
clUsteres personalizados de Amazon EC2, EKS, AWS Outposts o Amazon EMR Severless.
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Amazon
@ SageMaker Studio
“1]
g} Amazon EC2 @% Amazon EMR
Studio
[
(@Y Amazon EKS .
Gﬁ 5% Amazon MWAA
{'\-\
AWS Outposts
 Outpos . AWS Step
Functions
Amazon EMR
rrey eseala feilmente Spache Seleccionar el S rl
S'S:Jrk, :l'ue. Fl‘raistalv mrgsif:nées framewark Big &) erveress

cargas de trabajo de datas

'J”] Self-managed
w tools

..:;’;

Data open-source

¥ su version Corre aplicaciones
construidas usando Desarrolla, corre, visualiza y
frameworks open-scurce en depura data pipelines, analitica, y
EC2, EKS, Outposts, o aplicaciones de data science.

Asimismo, consultas SOL y cargas
de trabajo de aprendizaje
automatico (ML) utilizanda
herramientas familiares

completamente serverless

Figura 56. Funcionamiento de Amazon EMR. Informacién adaptada de
(AWS, sf.).

BDPC™ Version 092022




Computacion en la Nube (Cloud Computing)

- Oracle Big Data Service

« "Oracle Big Data Service es un servicio de Oracle Cloud Infrastructure disefiado para un
conjunto diverso de cargas de trabajo y casos de uso de Big Data. Desde clUsteres de corta
duracién utilizados para abordar tareas especificas hasta clusteres de larga duracion que
administran grandes lagos de datos, escalas de Big Data Service para cumplir con los

requisitos de una organizacidon a un bajo costo y con los mds altos niveles de seguridad.’
(Oracle, sf.).
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Figura 57. Arquitectura de la nube de Oracle. Obtenido de (Oracle, sf.).
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Computacion en la Nube (Cloud Computing)

Integracién  vertical para
Hadoop, Kafka y Spark
mediante Cloudera Enterprise
Data Hub 01

Permite ampliar Hadoop local, e
implementar pruebas y desarrollo
en la nube

Clasteres altamente seguros y de

03 alta disponibilidad aprovisionados
en minutos
Gestién de datos de extremo a
extremo; se utiliza con
Autonomous Database, Analytics
Cloud, OCI Streaming, OCI Data 04
Catalog, OCI Data Science y OCI . s -
Data Flow Cualquier escala que utilice maquinas
virtuales (VM) rentables o de metal
desnudo de alto rendimiento
05
06

Usa Oracle SQL para realizar
consultas en Hadoop, Object Stores,
Kafka y NoSQL con Cloud $QL

Figura 58. Caracteristicas de Oracle Big Data Service. Informacién adaptada de
(Oracle, s.f.).
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« Microsoft Azure

« Azure es el servicio de la nube de Microsoft que se divide en mdultiples categorias, entre las
que destacan la computacion, movil, almacenamiento, analitica, networking, integracion,
DevOps, seguridad, containers, IA, Blockchain y bases de datos. No obstante, entre otros,
también destacan los servicios de Big Data que ofrece que son: Azure Synapse Analytics,
HDInsight, Azure Databricks y Data Lake Analytics.
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Figura 59. Servicios de Big Data de Microsoft Azure. Informacion adaptada de

(AprenderBigData, 2022).
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Model and serve

MG g

Azure Synapse Azure Analysis
Analytics Services
(Synapse SQL)

, files, and medi
i o o
% —_ Ingest Store Prep and train
° = C
0 e o © D)
e

——® Azure Synapse I Azure Data Azure Synapse
Analytics Lake Storage Analytics Power BI
(Pipelines) (Apache Spark)
(1]
aEE —
L] ] ] °
Business/custom

apps (structured)

Azure Cosmos ‘ q.

AMicrosoft DB We.b..

Azure application

Figura 60. Arquitectura de andlisis avanzado con Azure Synapse Analytics. Obtenido de

(Microsoft, sf.).
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Data
cluster @ (> @
Logs Media Files Business/custom
(unstructured) (unstructured) {unstructured) apps (structured)

|1

[ B

Azure Data Azure Data
Factory Lake Storage
-
RN
e e
L
Azure ]
e <l ClEnbop
APACHE :
cluster SPOrK® e
Apache Spark Apache Hadoop MapReduce

Figura 61. Arquitectura de extraccion, transformacién y carga de datos (ETL)
mediante HDInsight. Obtenido de (Microsoft, s.f.).
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Figura 62. Arquitectura de andlisis moderno con Azure Databricks. Obtenido de
(Microsoft, s.f.).
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« Google Cloud

« El framework de la arquitectura de Google Cloud se divide en seis categorias o pilares, de los
cuales el fundamental es el disefio de sistemas que es la base del framework que define el
funcionamiento general de la arquitectura, mientras que los otros pilares son: Excelencia
operativa; seguridad, privacidad y cumplimiento; confiabilidad; optimizacidon de costos; y
optimizacién de rendimiento (Google Cloud, sf.).

« Dentro de Google Cloud hay un servicio administrador por Spark y Hadoop denominado
Dataproc, el cual puede aprovechar herramientas open-source para procesamientos por
bUsquedas, transmisiones, lotes y machine learning. Para todo lo anterior cuenta con un
amplio abanico de integracidén con otros servicios de Google Cloud Platform como BigQuery,
Cloud Storage, Cloud Bigtable, Cloud Logging y Cloud Monitoring y utiliza los clUsteres tanto
de Spark como Hadoop sin necesidad de asistencia de un software especializado o un
administrador gracias a la consola de Google Cloud, el SDK de Cloud o via API REST de

Dataproc (Google Cloud, sf.).
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- BigQuery es un data warehouse que permite extraer analiticas de petabytes de datos
(Google Support, s.f.), ademds de permitir trabajar con lenguaje SQL y valerse de sus
herramientas de machine learning integrado (BigQuery ML) que incluye su funcionalidad en
la consola de Google Cloud, la herramienta de linea de comandos bg, la APl REST de
BigQuery y también en herramientas externas como lo son los notebooks Jupyter (Google
Cloud, sf.).

- Para una visualizacién de datos tienen un servicio llamado Google Data Studio que es una
herramienta de Bl gratuita de autoservicio que permite crear consultas y visualizaciones en
BigQuery, asi como generacién de informes en Data Studio (Google Cloud, s.f.).
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GESTION DE DATOS

ol GCP

i 8]
N (ORACLE CLOUD [GOOGLE CLOLUID

DEL SERVICIO INFRASTRUCTURE) PLATFORM)

Amazon EMR

Servicio adminis- Data Flow
trado para ejecutar Servarless Azure Databricks Dataproc
aplicaciones c
Apache 5y Amazon EMR
Sisterna de clister
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administrado para
acomodar cargas Serverless HDInsight Hadoop Big Data Dataproc
de trabajo de "Big
Data” y analisis Amazon EMR Service

Figura 63. Comparacion entre los servicios de nube de AWS, Azure, OCl y Google Cloud
para la gestién de datos con Big Data. Informacién adaptada de (Oracle, s.f.).
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