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1. INTRODUCCION

La capacidad actual para producir informacién (datos) ha crecido exponencialmente respecto a
afios anteriores. La enorme cantidad de datos a disposicion hace necesario el desarrollo de
herramientas que permitan el procesado y analisis de los mismos, para identificar y extraer la
informacion relevante.

En relacidn a la industria, Big Data esta jugando y seguira jugando un papel principal en la
llamada Cuarta Revolucion Industrial [1]. La primera revolucidn industrial que tuvo lugar a
finales del S.XVIII hasta el inicio del S.XX, consistid en la mecanizacién con agua y energia de
vapor. La segunda revolucion (inicio del S.XX hasta la década de los afios 70) introdujo la
produccién en masa gracias al uso de la energia eléctrica, y desde los afios 70 hasta la actualidad,
la tercera revolucion industrial se caracterizd por el uso de la electrdnica y de la informdtica para
automatizar mas la produccién. La cuarta revolucién industrial, denominada “Industria 4.0” se
fundamenta en el uso de los grandes volumenes de datos obtenidos a través de los sistemas
ciberfisicos (CPS) y el Internet de las cosas (loT), para conseguir una industria de factorias
inteligentes en las que las maquinas y los distintos recursos se comunican como en una red
social.

Para que las factorias y productos sean verdaderamente inteligentes, grandes cantidades de
datos deben ser recogidos, analizados e interpretados en tiempo real [2].

El principal objetivo del uso de Big Data en la industria es conseguir procesos industriales libres
de defectos, agiles, flexibles y a un coste eficiente. McKinsey?! sugiere que la Cuarta Revolucién
Industrial conseguira descensos del 50% del coste de fabricacién y ensamblaje de productos a
través del uso de Big Data. Los datos enviados por los dispositivos inteligentes pueden ayudar a
laindustria a identificar con exactitud las preferencias de los consumidores y por lo tanto disefiar
nuevos productos ajustados a las necesidades de los clientes.

La eficiente captura y analisis de los datos redundara en la competitividad de las empresas,
desde la fabricacién, cadena de suministro, hasta los sistemas de gestidon, procesos que pueden
ser mejorados a través del uso de Big Data.

Para dar sentido al término Big Data y que la industria disponga de mecanismos para la toma de
mejores decisiones, conocer mejor su negocio, generar posibles oportunidades de negocio y
verificar o refutar teorias y modelos existentes, es necesario incorporar dos términos mas,
necesarios, para el desarrollo de Big Data:

1. Big Data Analytics: Ciencia de examinar datos en bruto con el propdsito de sacar
conclusiones sobre esa informacion. Implica aplicar un proceso algoritmico o mecanico
para obtener conocimiento. Por ejemplo, aplicar un proceso para buscar correlaciones
significativas entre varias series de datos.

2. Cloud Computing: Modelo para permitir el acceso conveniente y bajo demanda a un
conjunto compartido de recursos computacionales configurables (por ejemplo, redes,
servidores, almacenamiento, aplicaciones y servicios), que se pueden aprovisionar y
liberar rdapidamente con un esfuerzo minimo de gestion o una interaccion entre el
proveedor de servicios.

! http://www.mckinsey.com/

ESTADO DEL ARTE DE BIG DATA | Noviembre 2017 Pagina 4 de 103



- . 4 . . .
AtiGA dmen i, e Oeews gt 0 Oportunidades Industria 4.0 en Galicia

1.1 BIG DATA

1.1.1 Definicién/Descripcion

Aligual que todos los nuevos términos que surgen de los grandes avances tecnoldgicos, no existe
un consenso claro sobre como definir el término Big Data. Muchas definiciones estan centradas
exclusivamente en el volumen de datos y otras tienen en consideracién factores especificos
como el tiempo o incluso la industria. Sin embargo, existen algunas definiciones que han
capturado la esencia de lo que la mayoria entiende por dicho término.

Desde la presentacion del término por el MGI (McKinsey Global Institute) en junio de 2011 [6]
han existido diversos intentos de acotacién del concepto. MGl define Big Data como:

“Los conjuntos de datos cuyo tamafio estd mds alld de la habilidad de las herramientas software
de base de datos para capturar, almacenar, gestionar y analizar.”

La definicién de Big Data dada por McKinsey tiene en consideracién la variable temporal para
construir la definicién Big Data. No se establece un limite minimo del tamafio del conjunto de
datos que constituira Big Data, es decir, el término variara en el tiempo y algunos conjuntos de
datos que actualmente son considerados Big Data no lo serdn en el futuro, es decir, el término
cambiara con el tiempo de acuerdo al avance de la tecnologia.

La empresa multinacional de auditoria Deloitte define el término como: “El término que se aplica
a conjuntos de datos cuyo volumen supera la capacidad de las herramientas informdticas de uso
comdun, para capturar, gestionar 'y procesar datos en un lapso de tiempo razonable”.

Del mismo modo otros autores [7,8] proporcionan diferentes definiciones de Big Data que hacen
referencia principalmente al tamaio de los conjuntos de datos. Asi, Kord Davis y Doug Patterson
[9] afirman:

“Big Data son datos demasiado grandes para ser manejados y analizados por protocolos de
bases de datos tradicionales como SQL”.

Sin embargo, en la literatura encontramos autores que hacen referencia a otros aspectos de Big
Data. Es el caso de Edd Dumbill [10] que da la siguiente definicion:

“Big Data son datos demasiado grandes, se mueven demasiado rdpido o no encajan las
restricciones de sus arquitecturas de bases de datos”.

Otra definicién que hace referencia a la multidimensionalidad de Big Data es la dada por la
consultora Gartner:

“Big Data son activos de informacion caracterizados por su alto volumen, velocidad y variedad
que demandan formas innovadoras y rentables de procesamiento de informacion para mejorar
la compresidn y la toma de decisiones”.

CARACTERISTICAS

El volumen del conjunto de datos no es la principal caracteristica que nos permite definir Big
Data. Varios autores han caracterizado Big Data mediante lo que se denomina como las tres V’s:
Volumen, Variedad y Velocidad. Sin embargo, cada vez mas son los autores que incorporan mas
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V’s al conjunto de caracteristicas de Big Data para completar dicha definicién. Por ejemplo, IBM
introdujo Veracidad y, actualmente se consideran, también Valor y Visualizacion como dos
caracteristicas fundamentales de Big Data.

Volumen: Gran cantidad de datos generados. En el aiio 2013 se generaron en el mundo en torno
a 4.4 zettabytes y se estiman que en el afio 2020 se alcancen los 44 zettabytes (ZB). Las
organizaciones se enfrentan a volimenes masivos de datos. Hay una tendencia en las principales
compafias de almacenar vastas cantidades de datos de multiples tipos (redes sociales, datos de
salud, datos financieros, datos de sensores, etc.), por lo que surge la necesidad de procesar toda
esta cantidad de informacion, siendo posible gracias a las técnicas de andlisis de Big Data.

Variedad: Erréneamente se asocia Big Data con fuentes de datos no estructurados. Sin embargo,
las fuentes de datos pueden ser de cualquier tipo:

o Datos estructurados: La mayoria de las fuentes de datos tradicionales son datos
estructurados. Son datos que disponen de un esquema o formato fijos. Son los
datos provenientes de bases de datos relacionales, hojas de calculo o archivos
con un formato fijo.

o Datos semiestructurados: Son datos que no presentan un formato fijo pero
contienen etiquetas o marcadores que permiten formatear o separar los
elementos. Ejemplos tipicos de datos semiestructurados son los registros Web,
logs de las conexiones a Internet, o cualquier otro texto etiquetado de XML o
HTML.

o Datos no estructurados: Son datos sin tipos predefinidos sobre los que se tiene
poco o ningln control. Se almacenan en objetos o documentos sin ninguna
estructura. Datos de texto, fotografia, video o audio, son datos no
estructurados. Ejemplos tipicos son: imagenes digitales, mensajes de texto con
formato libre, como son el caso de SMS, correos electrénicos, mensajes de
WhatsApp, tweets u otros mensajes de redes sociales, etc. El continuo
crecimiento de este tipo de datos sin formato con un analisis complejo ha dado
lugar a la aparicién de tecnologias tales como MapReduce, bases de datos
NoSQL, o herramientas como Apache Hadoop para su correcto y eficiente
procesamiento.

Velocidad: Rapidez con la que se generan y se mueven los datos. Existe un aumento creciente
de los flujos de datos en las organizaciones, de la frecuencia de la creacién de registros, de las
actualizaciones en las grandes bases de datos y de la disponibilidad en el acceso y entrega de
datos. Este incremento del flujo de informacidn requiere de un almacenamiento, procesamiento
y analisis adecuados, especialmente cuando lo que se necesita es una gestidn en tiempo real.

Valor: Capacidad de extraer valor, es decir, informacidon o conocimiento de los datos, que en
definitiva es el fin Ultimo de la tecnologia Big Data. Asi, la International Data Corporation define
las arquitecturas Big Data como:

“disefiadas para econémicamente extraer valor a partir de grandes volumenes de datos
permitiendo la captura, el descubrimiento y andlisis rapido”.

Veracidad: Es lo que se ajusta a la verdad o al hecho, es decir, datos precisos y certeros.
Establecer la fiabilidad de los datos, o lo que es lo mismo, métodos para tratar la incertidumbre
de los mismos es uno de los retos de Big Data. Dicha incertidumbre puede ser causada por
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inconsistencias, aproximaciones, ambigliedades, latencia, o incluso duplicacion. IBM afirma que
“Uno de cada tres lideres de negocios (directivos) no confia en la informacidn que utiliza para
tomar decisiones”.

Visualizacién: Importancia de proporcionar buenas herramientas que permitan comprender y
analizar los resultados obtenidos tras los analisis Big Data.

Por tanto, en funcién de sus caracteristicas, se podria definir Big Data como gran volumen, alta
velocidad y gran variedad de datos que requieren de un procesado eficiente y poco costoso,
para obtener conocimiento o valor que permita tomar decisiones fiables. Sin embargo, es
importante resaltar que no todas las caracteristicas (V's) tienen porque estar presentes siempre.
Existen, ademas, otras caracteristicas importantes de Big Data que no se citan normalmente por
caer fuera del grupo de las V’s, como es el caso de la tolerancia a fallos.

1.1.2 Breve historia

En los ultimos 20 afios las mejoras en las tecnologias de adquisicion y almacenamiento de datos
han originado un incremento exponencial de los datos disponibles en diferentes campos. Segun
un informe del International Data Corporation (IDC), en 2011, la creacion y copia de datos en el
mundo de manera global fue de 1.8ZB (= 1021B), lo que significd un incremento de casi nueve
veces en cinco afios y se considera que esta cifra se duplicara al menos cada dos afios en el
futuro cercano [3].

El comienzo de la sobrecarga de informacién podria datarse en 1880 cuando el censo de los
Estados Unidos tardaba 8 afios en tabularse. Con el fin de acortar los tiempos de tabulado se
inventd la maquina tabuladora de Holreith (tarjetas perforadas). El boom demografico de los
afios 30 agravo este aumento de informacion. En 1940 las bibliotecas tuvieron que adaptar sus
métodos de almacenamiento para responder al rapido aumento de la demanda de nuevas
publicaciones e investigacidn. Es en esta década cuando los cientificos empiezan a utilizar el
término “explosion de la informacién”. Término que aparece por primera vez en el periddico
Lawton Constitution en el afio 1941.

En 1951 el concepto de memoria virtual es desarrollado por el fisico aleman Fritz-Rudolf
Guntsch, como una idea que trataba el almacenamiento finito como infinito.

En la década de los 60 se desarrollan los primeros sistemas informaticos para la automatizacion
de los inventarios y en 1970, Edgar F. Codd, publicé un articulo en el que se explicaba la forma
en la que podia accederse a la informacion almacenada en bases de datos de gran tamafio, sin
saber como estaba estructurada la informacion, o donde residia dentro de la base de datos. Es
el comienzo de las bases de datos relacionales

A mediados de la década de 1970, los sistemas de Planificacion de Necesidades de Material
(MRP) se disefiaron como herramienta para las empresas de fabricacidon para organizar y
planificar su informacion.

En los afios 80 los avances tecnolégicos permitieron a todos los sectores beneficiarse de nuevas
formas de organizar, almacenar y generar datos. La expansién del sector de las comunicaciones
supone, de nuevo, un enorme crecimiento de la informacion.
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Tras el auge de los sistemas de MRP iniciales se introduce la planificacion de recursos de
fabricacion (MRP Il) en la década de 1980. MRP Il incluia dreas tales como la gestién del area de
produccién vy la distribucidn, la gestion de proyectos, las finanzas, los recursos humanos y la
ingenieria. No fue hasta mucho después de adoptar esta tecnologia cuando otros sectores
comenzaron a tener en cuenta, y posteriormente adoptar, la tecnologia ERP.

En el afno 1985, Barry Devlin y Paul Murphy definieron una arquitectura para los informes y
analisis de negocio en IBM [4] que se convirtid en la base del almacenamiento de datos.

A finales de la década de los 80 y principios de los 90, se popularizan sistemas de Planificacion
de Recursos Empresariales (ERP), siendo mas flexibles e integrables con otros departamentos
de la empresa: produccidn, la distribucién, la contabilidad, las finanzas, los recursos humanos,
la gestion de proyectos, la gestion de stocks, el servicio y el mantenimiento, y logistica.

En 1989, Howard Dresner amplié el popular término genérico “Business Intelligence (BI)” o
Inteligencia empresarial, inicialmente acufiado por Hans Peter Luhn en el aiio 1958, definiéndolo
como “los conceptos y métodos que mejoran la toma de decisiones de negocio mediante el uso
de sistemas de apoyo basados en datos reales”.

En 1992, Crystal Reports creé el primer informe de base de datos sencillo con Windows. Estos
informes permitian a las empresas crear un informe sencillo a partir de diversos origenes de
datos con escasa programacion de cadigo.

En la década de 1990 se produjo un crecimiento tecnolégico explosivo, y los datos de la
inteligencia empresarial comenzaron a registrarse en forma de documentos de Microsoft Excel.
El almacenamiento digital empieza a ser mas rentable que el papel para almacenar los datos.
Empiezan a emerger, entonces, las plataformas de Bl. Ademas, este crecimiento tecnolégico
trajo consigo la necesidad de redisefiar los ERP, personalizdndolos y rompiendo los limites de
titularidad antes impuestos. Los nuevos proveedores de ERP deben adaptarse a un nuevo
negocio en colaboracién con el cliente, disefiando ERP adaptados.

En 1997 el término “Big Data” se empled por primera vez en un articulo de los investigadores de
la NASA Michael Cox y David Ellsworth. Ambos afirmaron que el ritmo de crecimiento de los
datos empezaba a ser un problema para los sistemas informaticos actuales: “El problema del
Big Data”.

En 1999, el término "Internet de las cosas" o loT, por sus siglas en inglés, fue acufiado por el
emprendedor britanico Kevin Ashton, cofundador del Auto-ID Center del MIT, durante una
presentacion en la que la identificacion por radiofrecuencia a lo largo de la cadena de suministro
se unia con el mundo de Internet.

En 2002 los principales proveedores de sistemas ERP, como SAP, PeopleSoft, Oracle y JD
Edwards, comenzaron a centrarse en el uso de servicios web para enlazar sus propios conjuntos
de aplicaciones, y facilitar a los clientes la creacién de aplicaciones nuevas a partir de datos de
varias aplicaciones utilizando XML.

En 2005 el enfoque se centra en la usabilidad del usuario final. Las empresas de SaaS (del inglés,
Software as a Service) entraron en escena para ofrecer una alternativa a Oracle y SAP mas
centrada en la usabilidad del usuario final.
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En 2006 nace Apache Hadoop como solucion de cédigo abierto para gestionar la explosion de
los datos en internet. Apache Hadoop es un framework de cddigo abierto para almacenar y
procesar los datos que “permite el procesamiento en paralelo distribuido de enormes
cantidades de datos en servidores estandar del sector, econdmicos, que almacenan y procesan
los datos, y que pueden escalarse sin limite”, segun la definicion de Mike Olson. A partir de junio
de 2008 el término Big Data empieza a utilizarse con mas frecuencia en articulos tecnolégicos.

En 2010 aparecen los ERP en la nube, son las empresas Netsuite y Lawson Software, las primeras
que adoptaron estas tecnologias; ofreciendo a medianas empresas soluciones de sistemas ERP
ligeros, flexibles y asequibles.

En 2011, las principales tendencias emergentes de Inteligencia empresarial fueron los servicios
en la nube, la visualizacién de datos, el andlisis predictivo y el Big Data.

En junio de 2012, se produce el Lanzamiento Mundial de IPv6. El Internet Protocol version 6
(IPv6), versidn mas reciente del protocolo de Internet, proporciona un sistema de identificacién
y localizaciéon para dispositivos dentro de una red y su enrutamiento a través de Internet. El IPv6
fue desarrollado por la Internet Engineering Task Force (IETF) para resolver el problema del
agotamiento de direcciones IPv4.

Noviembre 2014 se convierte en el afo del Internet de las cosas (1oT). El loT se ha convertido
en un potente habilitador para la transformacion de negocios. Su enorme impacto afectara en
los proximos afos a todos los sectores y todas las areas de la sociedad. Existen enormes redes
de objetos fisicos dedicados (cosas) que incorporan tecnologia para detectar o interactuar con
su estado interno o medio externo.

En 2015 se populariza el término de smart city. Una ciudad inteligente (smart city) hace uso del
analisis de informacién contextual en tiempo real para mejorar la calidad y el rendimiento de
los servicios urbanos, reducir costes, optimizar recursos e interactuar de forma activa con los
ciudadanos.

Probablemente, la informatica de Big Data sea la mayor innovacidn informatica de la ultima
década. A dia de hoy, tan solo hemos visto el potencial que tiene para recopilar, organizar y
procesar los datos en todos los aspectos de nuestras vidas [5].
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1.1.3 Ventajas y limitaciones

La principal ventaja de Big Data es la obtencién de informacién y conocimiento. Esta ventaja
puede ser aplicada a todos los sectores y entornos, de forma que en el entorno industrial y sin
ser exhaustivos, podriamos traducir esta gran ventaja en las siguientes:

Busqueda de nuevas oportunidades de negocio.
Mayor precisién en la segmentacién de mercados.
Optimizacién de los canales de ventas.
Anticipacion a problemas. Sistemas predictivos.
Optimizacidn de los procesos en base a datos historicos.
Soporte a la toma de decisiones en base a algoritmos automaticos.
Mejoras en la seguridad del negocio.
Ahorro de costes.
e Ahorro de tiempos.
Entre los principales inconvenientes de Big Data, podemos destacar los siguientes:

o Necesidad de elaborar una estrategia en la organizacion para la implantacion de Big
Data.

Fiabilidad de los Datos.

Seguridad de los Datos.

Formacién especifica para el tratamiento de los datos.

Portabilidad de los datos.

Escasez de recursos técnicos formados para el manejo de las plataformas y andlisis de
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los datos, y que ademas dispongan de experiencia funcional en el negocio.

® Barreras organizacionales, como la necesidad de elaborar una estrategia de la
organizacién para la implementacion de Big Data, el seguimiento del impacto
empresarial de las actividades de andlisis de los datos, disefiar una estructura apropiada
para dar soporte a los datos y a la analitica de datos, entre otras.

o Costes de implantacion.

1.1.4 Tendencias

Dada la magnitud y complejidad de los desarrollos, métodos, técnicas, etc. que actualmente se
incluyen bajo la denominacidn Big Data, dividiremos las tendencias en Tecnologias Big Data,
Herramientas Big Data y Bases de datos a Gran Escala, de forma que podamos extraer en cada
una de ellas las tendencias mas significativas:

1.1.5 Principales tecnologias en la industria

A medida que el gran mercado de analisis de datos se expande, las grandes compaiiias (Google
o Facebook) comienzan rapidamente a adoptar las principales tecnologias existentes en Big
Data. El informe TechRadar: Big Data, Q1 2016, de Forrester Research [11], evalta la madurezy
la trayectoria de las diferentes tecnologias a lo largo de todo el ciclo de vida de los datos. De
dicho estudio se extrae que las empresas consideran clave las siguientes tecnologias
relacionadas con Big Data:

e Analisis predictivo: Soluciones de software y/o hardware que permiten a las empresas
descubrir, evaluar, optimizar e implementar modelos predictivos analizando grandes
fuentes de datos para mejorar el rendimiento del negocio o mitigar el riesgo.

® Bases de datos NoSQL: Sistemas de Bases de Datos alternativos a los tradicionales
sistemas de Bases de Datos Relacionales, donde el modo de consulta de los datos difiere
de la ejecucion de sentencias SQL. Fundamentalmente se clasifican entre los siguientes
cuatro tipos: Documentales, orientados a columnas, clave-valor y basados en grafo.

e Search and Knowledge Discovery: Herramientas y tecnologias para apoyar la extraccion
de autoservicio de informacién y nuevos conocimientos a partir de grandes repositorios
de datos estructurados y no estructurados que residen en multiples fuentes como
sistemas de archivos, bases de datos, flujos, APl (del inglés Application Programming
Interface) y otras plataformas y aplicaciones.

e Stream Analytics: Software que puede filtrar, agregar, enriquecer y analizar con un alto
rendimiento, datos de multiples fuentes, dispares y en cualquier formato.

e In-memory data Fabric: Tecnologias de acceso de baja latencia y procesamiento de
grandes cantidades de datos mediante la distribucidn de datos a través de la memoria
dindmica de acceso aleatorio (DRAM), Flash o SSD de un sistema de computadora
distribuido (Apache Ignite).

e Almacenamiento Distribuido: Red de ordenadores donde los datos se almacenan en
mas de un nodo, a menudo de forma replicada, para redundancia y rendimiento.

e Virtualizacion de Datos: Tecnologia que proporciona informacion de varias fuentes de
datos, incluyendo grandes fuentes de datos como Apache Hadoop y almacenes de datos
distribuidos en tiempo real y tiempo cuasi-real.
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® Integracion de Datos: Herramientas para la orquestacion de datos a través de
soluciones como Amazon Elastic MapReduce (EMR), Apache Hive, Apache Pig, Apache
Spark, MapReduce, Couchbase, Hadoop y MongoDB.

® Preparacion de datos: Software que alivia la carga de aprovisionamiento, configuracion,
limpieza y distribucién de conjuntos de datos diversos y desordenados para acelerar la
utilidad de los datos para el analisis.

e C(Calidad de los datos: productos que realizan la limpieza y el enriquecimiento de datos
en conjuntos de datos grandes y de alta velocidad, utilizando operaciones paralelas en
almacenes de datos distribuidos y bases de datos.

e Machine learning o aprendizaje automatico: herramientas para realizar de manera
automatica predicciones o sugerencias calculadas basadas en grandes cantidades de
datos. Algunos de los ejemplos mas comunes de aprendizaje de maquina son los
algoritmos de Netflix para hacer sugerencias de peliculas basadas en peliculas que has
visto en el pasado o los algoritmos de Amazon que recomiendan libros basados en libros
gue has comprado antes.

1.1.6 Herramientas Big Data

Durante mucho tiempo hablar de Big Data era hablar de Apache Hadoop, sin embargo en la
actualidad han aparecido nuevas herramientas que completan o mejoran la captura, procesado,
almacenaje y analisis de datos. Estas nuevas herramientas surgen en forma de ecosistema con
multiples componentes intercambiables en funcién de las necesidades del negocio. Ademas,
estos nuevos ecosistemas permiten su utilizacion de forma combinada, lo que hace compleja su
descripcién puesto que depende de los componentes elegidos por el usuario. Teniendo en
cuenta la existencia de multiples combinaciones posibles y la rapidez en la realizacién de nuevos
desarrollos también combinables, las herramientas con mayor capacidad en la actualidad son:

APACHE HADOOP

El framework Apache Hadoop nacié en 2004 de la mano de Doug Cutting y Mike Cafarella, como
la mejor solucion para manejar grandes volimenes de datos no estructurados y apoyar la
distribucién del motor de busqueda Nutch.

Se trata de un proyecto Apache (organizacion no lucrativa) creada para dar soporte a proyectos
de software bajo la propia denominacién Apache. Apache Hadoop es un framework de codigo
abierto para el almacenamiento y procesamiento de grandes volimenes de datos de forma
distribuida. Esta licenciado bajo la licencia Apache 2.0.

El framework de Apache Hadoop se compone de los siguientes médulos:

ESTADO DEL ARTE DE BIG DATA | Noviembre 2017 Pagina 12 de 103



o '
dmen i TEe  Ohmmis geadh iU Oportunidades Industria 4.0 en Galicia

HADOOP COMMON

¢ Bibliotecas y utilidades necesarias para otros mdédulos de Hadoop

Sistema de archivos distribuido Hadoop - HDFS

e Sistema de archivos distribuido que almacena el cluster de
maquinas, proporcionando un ancho de banda agregado muy alto

Hadoop YARN

e software responsable de administrar los recursos en el cltster de
MECTIGES

Hadoop MapReduce

e Paradigma o modelo de programacion para procesamiento de datos
a gran escala

ILUSTRACION 2. COMPONENTES HADOOP. FUENTE: ELABORACION PROPIA

Los principales componentes de la primera generacién de Apache Hadoop, Apache Hadoop 1.x,
son el Sistema de Archivos Distribuidos (HDFS) y el paradigma de procesamiento paralelo
MapReduce. Ambos son proyectos de cddigo abierto, inspirados en las tecnologias Google
MapReduce y Google File System (GFS) creadas por Google.

'Apache Hadoop Ecosystem

Ambari
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ILUSTRACION 3. ECOSISTEMA HADOOP. FUENTE: HADOOP.APACHE.ORG

Sistema de ficheros distribuido de Hadoop (HDFS)

HDFS es un sistema de ficheros ejecutado en un clister de maquinas de hardware basico y
disefiado para almacenar grandes ficheros proporcionando acceso continuo a los mismos. Es
decir, se asume que normalmente se realizan operaciones que implican leer gran parte o todo
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el fichero, por lo tanto es mas importante el tiempo de lectura de todo el conjunto de datos que
la latencia de leer el primer registro. No ofrece acceso aleatorio. Por otro lado, Hadoop HDFS no
requiere un hardware costoso y de grandes prestaciones, sino que estd pensado para
ejecutarse en un cluster de maquinas con un hardware bdasico y para las cuales los fallos de
hardware son comunes. Asi, HDFS esta pensado para ofrecer tolerancia a fallos manteniendo el
servicio sin interrupciones. En caso de caida de un nodo, HDFS tiene la capacidad de repartir sus
bloques a otro nodo.

Al igual que un disco duro u otros sistemas de ficheros sobre un Unico disco, la unidad minima
de lecturay escritura de HDFS es el bloque. Sin embargo, el tamafio de bloque de HDFS es mucho
mayor que en el caso de otros sistemas de ficheros. En HDFS el tamafio de bloque por defecto
es de 128 MB mientras que en otros sistemas de ficheros los blogues son tipicamente unos pocos
kilobytes. Al igual que en un sistema de ficheros corriente, HDFS divide los ficheros en bloques
que se almacenan como unidades independientes. A diferencia de los sistemas de ficheros sobre
un Unico disco, en HDFS un fichero que ocupe menos que el tamafio de bloque no ocupara el
bloque completo. Los bloques HDFS son grandes en comparacion con los bloques de disco con
el objetivo de minimizar el costo de las busquedas. Si el bloque es suficientemente grande, el
tiempo que tarda en transferir los datos desde el disco puede ser significativamente mas grande
gue el tiempo para buscar el inicio del bloque.

Para garantizar la disponibilidad de los bloques en caso de corrupcién de bloques o fallos en las
magquinas, cada bloque es replicado por defecto tres veces. Asi, si un bloque no esta disponible,
se lee una copia de otra ubicacién de forma transparente al cliente.

Block 1

BICICk2 #* Black 2 = .
» Blockd | ||

*  Block 4

Block 3

Block 4

ILUSTRACION: 4 DISTRIBUCION DE LOS BLOQUES EN HDFS. FUENTE: WWW.CLOUDERA.COM

Un cluster HDFS esta constituido por dos tipos de nodos sobre una arquitectura cliente-servidor
0 maestro-trabajador: un namenode (el maestro) y un nimero de datanodes (trabajadores). El
namenode gestiona el espacio de nombres del sistema de ficheros, mantiene el arbol del sistema
de ficheros, y los metadatos y directorios que constituyen el arbol. Esta informacion se almacena
en el disco local en dos ficheros: la imagen del espacio de nombre y un fichero de log con los
cambios realizados. Ademds, el namenode conoce también la localizacion fisica de los bloques
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que constituyen el fichero, es decir, en qué datanodes estan almacenados dichos blogues. No

obstante, esta informacidn no estd persistida en disco localmente, sino que se obtiene de los
datanodes.

HDFS Architecture

Metadata (Name, replicas, ...):

Namenode /homeffoo/data, 3, ...

Metadata ops

Read Datanodes Datanodes
] | |
E E - = Replication 8 = N
] Ol Jj Blocks
e \ \ e J
Rack 1 Wiite Rack 2

ILUSTRACION: 5 ARQUITECTURA HDFS. FUENTE: HADOOP.APACHE.ORG.

Otro componente fundamental de HDFS es el cliente, que permite acceder al sistema de
archivos HDFS y comunicarse con el namenode y los datanodes. Asi, los datanodes son los
encargados de almacenar y recuperar los bloques que son solicitados por los clientes o por el
namenode. Ademas envian periddicamente al namenode la lista de bloques que estdn
almacenando.

Paradigma de programacion MapReduce

MapReduce es un modelo de programacién para procesamiento de datos. Un trabajo
MapReduce es una tarea que un cliente desea realizar y que esta constituido por: los datos de
entrada a analizar o procesar, un programa MapReduce, e informacién de configuracion.
MapReduce trabaja dividiendo el procesado en dos fases: la fase map y la fase reduce. Cada fase
tiene pares clave-valor como entrada y salida. Las funciones map y reduce son especificadas por
el cliente. Este modelo de programacién evita el problema de lecturas y escrituras a disco,
transformandolo en un problema de computacién sobre conjuntos de clave-valor.

Los programas MapReduce son inherentemente paralelos, esto es, MapReduce ayuda a resolver
problemas para los cuales el conjunto de datos puede subdividirse en pequefias partes que son
procesadas de manera independiente. Asi, el sistema divide los datos de entrada en varios
bloques, a cada uno de los cuales se le asigna la tarea map que puede procesar los datos en
paralelo. Cada tarea map lee la entrada como un conjunto de pares clave-valor y produce un
conjunto transformado de pares clave-valor como la salida. Finalmente, en la tarea reduce se
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mezclan y ordenan las salidas intermedias de las tareas map y se agrupan produciendo un
conjunto de pares clave-valor finales.

Hadoop, mediante su modelo de programacién MapReduce, permite a usuarios ordinarios que
no disponen de conocimientos de computacion paralela, resolver problemas complejos sin
necesidad de preocuparse de otros detalles tales como la comunicacién entre las maquinas del
cluster.

YARN (Yet Another Resource Negotiator)

Apache Hadoop YARN es un gestor de los recursos de un cluster introducido en Hadoop 2 con
el objetivo de mejorar la implementacion de MapReduce, aunque soporta otro tipo de
paradigmas de programacidn distribuida. YARN proporciona una API para solicitar y trabajar con
los recursos disponibles en un cluster, sin embargo el usuario normalmente no trabaja
directamente contra dicha API sino que utiliza otros frameworks de computacion distribuida a
mas alto nivel, como MapReduce o Apache Spark.

El objetivo de YARN es independizar la gestion de recursos, la planificacion y monitorizacién de
tareas de MapReduce, para ello dispone de dos procesos: ResourceManager (uno por clister)
para gestionar todos los recursos de todo el cluster y NodeManager (uno en cada nodo del
cluster) encargado de lanzar y monitorizar los Containers que ejecutaran una tarea especifica
con los recursos (memoria, CPU,..) asignados.

En la evolucion de Hadoop en el tiempo coexisten dos versiones, Hadoop 1 y Hadoop 2, esen la
segunda en la que se incluye MapReduce 2 incluyendo YARN, proporcionando las siguientes
ventajas: Escalabilidad (10000 nodos y 100000 tareas), disponibilidad, compatibilidad con
MapReduce, utilizacién mejorada del clister y soporte para modelos de programacion distintos
a MapReduce.

APACHE SPARK

Apache Spark es un framework de computacidn distribuida para procesar grandes volimenes
de datos. Originalmente fue desarrollado por AMPLab en la Universidad de Berkeley en
California en 2009. Los creadores fundaron Databriks para comercializar Spark. Mas tarde se
convertiria en proyecto open source de Apache que incluiria a representantes de varias
organizaciones incluyendo a Databricks, UC Berkeley, Cloudera, Yahoo e Intel.

Al contrario que muchos frameworks relacionados con Hadoop, no utiliza el motor MapReduce,
utiliza su propio motor de ejecucién distribuido para ejecutar trabajos en un cluster. Sin
embargo esta muy integrado con Hadoop, puede ejecutarse sobre YARN vy trabajar sobre el
sistema de ficheros HDFS.

Spark es conocido por su capacidad para mantener en memoria grandes conjuntos de datos
entre trabajos. Esta capacidad permite a Spark superar el rendimiento respecto a MapReduce.

Los algoritmos iterativos (una funcidén se aplica repetidamente sobre un conjunto de datos
mientras se cumple una condicidn de salida) y el analisis interactivo (cuando el usuario solicita
informacidn del conjunto de datos), se ven beneficiados con Spark. Spark proporciona APIs para
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escribir programas en cuatro lenguajes: Scala, Java, Python y R; y usa Resilient Distributed
Dataset (RDD) que es la abstraccién de una coleccidn de objetos de sélo lectura distribuidos en
varias maquinas de un cluster.

Spark ha demostrado ser una buena plataforma para construir herramientas de analisis. Para
ello ofrece mddulos de machine learning (MLlib), procesamiento de grafos (GraphX), streaming
(Spark Streaming) y SQL (Spark SQL).

Ofrece dos tipos de operaciones sobre RDD: transformaciones y acciones. Una transformacion
genera un nuevo RDD a partir de otro, mientras que una accién desencadena una computacién
en un RDD cuyos resultados se pueden procesar, devolver al usuario o almacenar en
almacenamiento externo. Las acciones tienen un efecto inmediato, pero las transformaciones
no se ejecutan hasta que otra accidn es ejecutada.

Spark usa el concepto de “job” (trabajo), al igual que MapReduce. Sin embargo en Spark este
concepto es mas general, consiste en un grafo aciclico dirigido (DAG) de fases equivalentes a las
fases map y reduce. Un job se ejecuta en un contexto de aplicacién, representado por una
instancia SparkContext, que sirve para agrupar y compartir variables. Existen dos maneras de
ejecutar un trabajo de Spark, de manera interactiva mediante una sesién de spark-shell o
mediante spark-submit.

OTRAS HERRAMIENTAS

Apache Avro: Sistema de serializaciéon de datos independiente del lenguaje. Fue creado por
Doug Cutting para abordar el principal inconveniente de Hadoop Writables: la falta de
portabilidad del lenguaje. Los datos de Avro se describen usando un esquema que esta siempre
presente en tiempo, lectura y escritura.

Cuando los datos de Avro se almacenan, su esquema se almacena con él, de modo que los
archivos pueden ser procesados mas tarde por cualquier programa. Los esquemas de Avro son
escritos normalmente en JSON y los datos son codificados en formato binario. Existe un lenguaje
de mas alto nivel llamado Avro IDL, cuyo objetivo es permitir a los desarrolladores crear
esguemas en un lenguaje mas parecido a los lenguajes comunes de programacion como Java,
C++ o Python.

HBase: Se trata de una base de datos columnar que se ejecuta sobre HDFS. Aunque
originalmente se ha definido como “column-oriented database”, quizds es mas correcto
describirla como una “column-family-oriented database” porque las especificaciones de
almacenamiento se realizan a nivel de columna familiar. Las aplicaciones almacenan datos en
tablas etiquetadas. Las tablas de HBase estan constituidas por filas y columnas, donde las celdas
son versionadas. Por defecto, la versiéon es un timestamp autoasignado en el momento de la
insercidn. El contenido de la celda es un array de bytes. Las filas son ordenadas por una clave, la
clave primaria de la tabla, que también es un array de bytes.

Las columnas se agrupan en familias de tal forma que todos los elementos (todas las filas) de la
familia de columnas se almacenan juntos en el sistema de ficheros. Esto es distinto a las bases
de datos relacionales orientadas a filas, donde todas las columnas de una fila dada son
almacenadas en conjunto. Facebook utiliza HBase en su plataforma desde noviembre del 2010.
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Apache Hive: Constituye uno de los principales elementos de la plataforma de informacion de
Facebook dirigida al procesamiento y generacion de informacidn. Es una infraestructura de data
warehouse que se desarrollé por la necesidad de administrar e interpretar grandes volumenes
de datos generados diariamente en la red social Facebook y almacenados en HDFS. Hive fue
creado para permitir a analistas con altos conocimientos de SQL, ejecutar consultas sobre
grandes volumenes de datos almacenados en HDFS. Asi Hive se ejecuta en el propio nodo y
convierte las consultas SQL en procesos MapReduce ejecutados en un clister de Hadoop. Para
ello define un lenguaje SQL propio, similar a MySQL, denominado Hive Query Language (HQL).

Apache Sqoop: Herramienta disenada para transferir de forma eficiente datos en masa entre
Apache Hadoop y otros almacenes de datos estructurados como bases de datos relacionales.
Este proceso puede realizarse mediante programas MapReduce o mediante otras herramientas
de alto nivel como Hive (es posible usar Sqoop para mover datos estructurados a HBase).
Ademas, una vez procesados los datos en Apache Hadoop, Apache Sqoop puede exportar los
resultados obtenidos en el andlisis de nuevo a los almacenes estructurados para su consumo por
otros clientes.

Apache Flume: La tarea principal de Apache Flume es establecer un canal para dirigir los datos
desde una fuente de datos a otra. El destino usual de los datos de Apache Hadoop es HDFS pero
podrian ser otros sistemas como HBase, Solr, etc. En Apache Flume existen tres entidades
principales como se puede ver en la imagen: sources, decorators y sinks. Un source es
basicamente cualquier fuente de datos, sink es el destino de una operacién especifica y un
decorator es una operacion dentro del flujo de datos que transforma esa informacién de alguna
manera, como por ejemplo comprimir o descomprimir los datos o alguna otra operacién en
particular sobre los mismos. Los ejemplos tipicos de uso de Apache Flume son recolectar los
ficheros de log de los servicios web de bancos u otras organizaciones o los tweets de la red social
Twitter y almacenarlos en HDFS para su posterior procesamiento.

<P
h
Serve C Channel C )

Agent )

ILUSTRACION 6: APACHE FLUME: COMPONENTES. FUENTE: FLUME.APACHE.ORG

Apache Kafka: Es una plataforma distribuida de streaming que ofrece las siguientes
capacidades:

® Publicar y suscribirse a los flujos de datos. Es decir, es similar a una cola de mensajes o
sistema de mensajeria.
Almacenar flujos de datos de forma tolerante a fallos.
Procesar flujos de datos a medida que ocurren.
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Kafka se ejecuta como un clister en uno o mas servidores. El clister de Kafka almacena los flujos
de datos en categorias llamadas “topics”, donde cada registro consta de una clave, un valor y
una marca de tiempo.

Como se puede observar en la imagen que se muestra a continuacion, Kafka consta de cuatro
APIs principales:

e API Producer: aplicacion para publicar un flujo de datos en uno o mas topics Kafka.
API Consumer: permite que una aplicacidn se suscriba a uno o mas topics y procese el
flujo de datos producido por ellos.

e APl Streams: permite que una aplicacion actie como un procesador de flujo,
consumiendo un flujo de entrada de uno o mas topics y produciendo un flujo de salida
a uno o mas topics de salida.

o API Conector: permite crear y ejecutar productores o consumidores reutilizables que
conectan topics de Kafka a aplicaciones o a sistemas de datos existentes. Por ejemplo,
un conector a una base de datos relacional puede capturar cada cambio en una tabla.

Producers
App App App
— \ / App
S T
Kafka Stream

Connectors
Cluster Processors

SDEA
A=

App App App

Consumers

ILUSTRACION 7: APACHE KAFKA. FUENTE: KAFKA.APACHE.ORG/INTRO

Apache Oozie: Sistema planificador de flujo de trabajo para administrar los trabajos de Apache
Hadoop. El flujo de trabajo en Oozie se define como un grafo aciclico dirigido (DAG) de acciones.
Es decir, sélo hay un punto de entrada y de salida y todas las tareas y dependencias parten del
punto inicial al punto final, sin puntos de retorno.

Oozie esta integrado con Hadoop soportando Java MapReduce, Streaming MapReduce, Apache
Pig, Apache Hive, Apache Sqoop.

Apache Pig: Se trata de una plataforma de alto nivel para el andlisis de grandes conjuntos de
datos. Consiste en un lenguaje de alto nivel para expresar los programas de analisis de datos,
llamado Pig Latin, y en |la propia infraestructura para ejecutar dichos programas. La caracteristica
mas destacada de los programas de Pig es que su estructura es susceptible de una gran
paralelizacidn, lo que a su vez les permite manejar conjuntos de datos muy grandes.

ZooKeeper: Apache ZooKeeper es un servicio de coordinacién de alto rendimiento para
aplicaciones distribuidas. Es un servicio centralizado para mantener informacién de
configuracion, proporcionar sincronizacién distribuida y servicios de grupo. Se puede usar para
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implementar el consenso, la administracion del grupo, la eleccion del lider y los protocolos de
presencia. Ofrece una serie de herramientas para construir aplicaciones distribuidas que puedan
de forma segura manejar fallos parciales.

Apache Mahout: El principal objetivo de Apache Mahout es proporcionar un entorno para crear
de forma rdpida, sencilla y robusta aplicaciones de aprendizaje maquina escalables. Su nombre
representa su intima relacidon con Apache Hadoop, a pesar de esto ofrecen algoritmos que no
dependen de Hadoop, y su intencidon es proveer en el futuro implementaciones para plataformas
mas adecuadas para el aprendizaje maquina, como Apache Spark.

Apache Lucene: Es un proyecto de Apache bastante popular para realizar bisquedas sobre
textos. Lucene provee de librerias para indexacidn y busqueda de texto independientemente
del formato del archivo. Ha sido utilizado principalmente en la implementacién de motores de
busqueda aunque debe considerarse que no incluye funciones de "crawling" ni analisis de
documentos HTML. El concepto a nivel de arquitectura de Lucene es simple, basicamente los
documentos son divididos en campos de texto generando un indice sobre ellos. Apache Lucene
comunmente se implementa junto a Nutch, un robot y motor de busqueda que forma parte del
mismo proyecto. Nutch es una tecnologia desarrollada en Java, y basa su arquitectura en la
plataforma Hadoop.

ElasticSearch: Servidor de busqueda basado en Lucene. Provee un motor de busqueda de texto
completo, distribuido y con capacidad de servir a multiples clientes mediante servicios Web.
Elasticsearch, permite busqueda escalable, con ejecuciéon casi en tiempo real. Desarrollado en
Java y publicado como cédigo abierto bajo las condiciones de la licencia Apache, ofrece un
conector para trabajar con Hadoop Ilamado Elasticsearch-Hadoop para busquedas en tiempo
real en entornos Big Data.

Apache Zeppelin: Interfaz Web que permite realizar un andlisis interactivo de datos de forma
simple y visual sobre grandes volimenes de datos gestionados a través de Apache Spark. Esta
en el concepto web notebook, introducido por iPython, que permite trabajar sobre un interfaz
web en lugar de sobre un shell. Zeppelin esta pensado para poder integrarse perfectamente con
Spark y Hadoop.

Apache Flink: Framework de procesamiento distribuido pensado inicialmente para aplicaciones
de streaming. Este framework trata los procesamientos por lotes como un caso especial de flujo
de datos, de forma que se puede considerar un framework de procesamiento tanto por lotes
como en tiempo real. La herramienta incluye una serie de APIs, una API de streaming para Java
y Scala, una API de datos estaticos para Java, Scala, y Python y una API de consultas “SQL-like”
para cddigo embebido en Java y Scala. Dada su orientacién al flujo de datos su aplicacién puede
ser preferible sobre Apache Spark en dominios en los que se procesan flujos de datos en tiempo
real.

Apache Storm: Sistema de computacién distribuida en tiempo real, cuyas aplicaciones estan
disefiadas como grafos aciclicos dirigidos. Storm estd disefiado para procesar facilmente flujos
sin limites y puede utilizarse con cualquier lenguaje de programacion. Es altamente escalable y
proporciona garantias en los trabajos de procesamiento. Apache Storm se puede utilizar para
analisis en tiempo real, aprendizaje maquina distribuido, y muchos otros casos, especialmente
los de alta velocidad de datos. Storm puede funcionar en YARN e integrarse en los ecosistemas
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de Hadoop, proporcionando a las implementaciones existentes una solucion para el
procesamiento de flujo en tiempo real.

BASES DE DATOS A GRAN ESCALA

Hasta hace unos afos, los vastos conjuntos de datos eran tratados en Sistemas Data
Warehouse, mediante procesos en lotes, para obtener datos agregados que aportarian
informacidn a un sistema de Business Intelligence (Bl). Pero en la actualidad surge la necesidad
de obtener muchos de estos datos agregados de manera inmediata (tiempo real) y no es
asumible el tiempo que supone la ejecucidn de dichos procesos.

En este nuevo contexto, se extiende el uso del término NoSQL (Not only SQL), que se refiere a
los Sistemas de Gestion de Base de Datos que difieren del modelo cldsico de implementacion
relacional (RDBMS), fundamentalmente, en que no utilizan SQL como lenguaje principal para
realizar consultas, no permiten JOINs (uniones entre diferentes conjuntos de datos), la mayoria
no siguen el principio ACID (Atomicity, Consistency, Isolation and Durability) y son escalables
horizontalmente. Este término fue acuiado por Carlo Strozzi en 1998 y fue reutilizado por Eric
Evans en 2009, y el mismo sugiere la utilizacién del término Big Data para esta hueva generacion
de Sistemas de Gestidn de Bases de Datos.

SISTEMAS DE GESTION DE BASES DE DATOS RELACIONALES

Los Sistemas de Gestion de Base de Datos Tradicionales, basados en el modelo relacional, no
han de ser descartados para un contexto Big Data, son una buena opcién siempre que se
gestionen con técnicas adecuadas de distribuciéon y escalado. Las mayores ventajas de los
Sistemas de Gestidn de Bases de Datos Relacionales son la integridad inherente de los datos y
la atomicidad de las operaciones, frente a la penalizacidon que esto supone en el rendimiento en
la insercion de datos. Por el contrario, entre sus mayores desventajas se encuentra la lentitud y
otros inconvenientes que se presentan al realizar cambios de estructura de los datos y el alto
coste econdmico de la escalabilidad en este modelo. Entre los principales Sistemas de Gestién
de Bases de Datos destacan: PostgreSQL, MySQL, Oracle y SQL Server.

Las técnicas mas relevantes para abordar el escalado en el modelo relacional son:

e Actualizacion Hardware: Consiste en el escalado vertical, es decir, mejorar las
caracteristicas Hardware de la maquina sobre la que se ejecuta el Sistema de Gestion de
Bases de Datos. Entre las mejoras posibles que afectarian al rendimiento en las
consultas, destacan:

o Soporte de Almacenamiento: Es posible cambiar la tecnologia de
almacenamiento desde un disco duro tradicional mecanico a un disco duro de
estado sdlido para el que los accesos aleatorios y la transferencia sostenida en
lectura y escritura es mucho mayor. También existe en este aspecto, la
posibilidad de utilizar redundancia mediante los diferentes niveles de RAID. Esto
permite, segun el nivel elegido, que los accesos aleatorios a los datos y la
transferencia media de lectura o escritura sea mas rapida.

o CPU: Mediante el incremento de la velocidad del procesador, y el nimero de
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cores o procesadores, es posible aplicar los célculos de las funciones y las
combinaciones de los JOINs, de manera mucho mas &gil, sobre los datos que se
encuentran fundamentalmente en memoria.

o0 Memoria RAM: Con mayor cantidad de memoria RAM es posible tener una
caché mas grande, lo que permite acelerar en mayor medida las diferentes
consultas que se realicen con mas frecuencia.

e Vistas Materializadas: Las vistas tradicionales permiten en SQL introducir una capa de
abstracciéon, que permite ocultar la forma de recoger los datos. Por ejemplo, si para
obtener ciertos datos necesitaramos hacer una serie de JOINs, mediante una vista,
podriamos ocultar estas operaciones, ofreciendo la vista como si se tratase de una Unica
tabla. Precisamente, los JOINs, debido a la inherente combinatoria de los mismos,
incrementan de manera exponencial el tiempo de consulta en funcién del nimero de
filas de cada tabla y del numero de ellos que se realicen en la misma consulta. Es aqui,
donde las vistas materializadas, permiten disminuir los tiempos de consulta. Esto se
consigue ejecutando una consulta a una vista tradicional y almacenando el resultado.
De esta manera cada vez que se consulte la vista materializada, se recogeran los datos
de la misma, en el mismo tiempo que si se tratase de una Unica tabla. Para garantizar la
coherencia entre la vista materializada y las tablas que la nutren, existen
fundamentalmente dos operativas:

o Actualizacién de la vista en el momento de actualizacién en tabla.

o Actualizacién de la vista mediante procesos batch.

e Partitioning: A medida que aumenta el nimero de filas en una tabla, aumenta el tiempo
de consulta sobre la misma, y ademas afecta de manera exponencial en los JOINS. Al
trabajar con magnitudes elevadas, que superan el orden de millones de filas, el tiempo
de ejecucion de las consultas se convierte en excesivo. Realizando la particiéon de una
tabla en funcién del valor para una columna determinada, se dispone de subtablas con
menos filas. De esta manera, ejecutando consultas SQL, que aprovechan esta
segmentacion de los datos, los tiempos de las mismas serdan mucho menores al reducir
las combinaciones en el momento de realizar los JOINs.

o (Clustering: Consiste en hacer uso del escalado horizontal, para distribuir las operaciones
del Sistemas de Bases de Datos entre diferentes nodos. Existen diferentes arquitecturas,
qgue dependen del modo en que se particionan los datos y se replican entre los
diferentes nodos de un cluster. El Clustering puede ofrecer una distribucién en el pool
de conexiones entre nodos de manera que las consultas de diferentes clientes sean
atendidas por distintos nodos de manera distribuida.

SISTEMAS DATA WAREHOUSE

Data Warehouse, es una coleccidon de datos orientada a un determinado ambito (empresa,
organizacién, etc.), integrado, no volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de
decisiones en la entidad en la que se utiliza. Puede considerarse una evolucidn de los sistemas
de bases de datos relacionales, pero es un proceso en si mismo y no un producto. Data
warehouse es un término que data de 1988, acufiado por los investigadores de IBM Barry Devlin
y Paul Murphy, no obstante es William Harvey Inmon el que se considera el padre de los Data
Warehouse y cuya definicién dice:
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“Una coleccion de datos que sirve de apoyo a la toma de decisiones, organizados por temas,
integrados, no voldtiles y en los que el concepto de tiempo varia respecto a los sistemas
tradicionales”

Los Data Warehouse fueron creados en la década de los 90 y son un conjunto de datos que las
organizaciones utilizan como apoyo a la toma de decisiones y que pueden ser consultados
mediante las tecnologias de los Data Mining. Las principales caracteristicas que definen los Data
Warehouse son:

e Organizado por temas: La organizacidn por temas hace referencia al hecho de que los
datos se organizan de acuerdo a su semantica, independientemente de que aplicacién
los utilice. De este modo, una compafiia podria tener datos organizados por clientes,
proveedores, productos...

e La integracion: Un Data Warehouse se compone de los datos que se obtienen de las
diversas fuentes de informacidn de una organizacidn, lo cual implica “poner en comun”
toda esta informacion. La principal ventaja que se deriva del proceso de integracion se
centra en la agrupacion Unica de la estructura de la informacidn evitando asi el problema
que surge cuando cada una de las fuentes de datos de una organizacidn disponga de sus
propios modelos estructurados, sus propias politicas de asignacion de nombres a
campos, seguridad, y un sin fin de diferencias.

o No volatilidad: La principal funcién de un Data Warehouse es dar soporte a la toma de
decisiones. Para ello, Data Warehouse, no realiza actualizaciones de los datos, sino que
mantiene las diferentes versiones de los datos a lo largo del tiempo, permitiendo
recuperar el estado de los mismos en una organizacién en cualquier instante.

e Temporalidad: Los datos del Data Warehouse tienen un horizonte temporal de vida de
entre 5y 10 afios. Los cambios producidos en los datos a lo largo del tiempo quedan
registrados para que los informes que se puedan generar reflejen esas variaciones. En
los sistemas de gestidn, los datos con los que se trabaja son los datos actuales, mientras
que los datos del Data Warehouse pueden verse como una serie de “snapshots” o
fotografias tomados en un momento del tiempo, que no sufren actualizaciones.

En base a lo anterior podemos destacar innumerables ventajas de los sistemas Data Warehouse
en el apoyo en la toma de decisiones de la empresa a cualquier nivel jerarquico, ya que consigue
proporcionar mejores productos a través de la optimizacion de tiempos de produccién y toma
de decisiones. También permite analizar informacién relevante para la empresa con caracter
diario permitiendo agilizar la toma de decisiones que puedan afectar el desempefio o proyeccion
de la empresa.

No obstante, también existen ciertas desventajas a tener en cuenta como el alto coste que
conlleva la implementacién del mismo. Desde la mera puesta en marcha del almacén de datos,
hasta el coste de mantenimiento pasando por los costos de adaptacion de la empresa,
formacién, mantenimiento, coste del Software y Hardware.

SISTEMAS DE BASES DE DATOS NOSQL
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Los Sistemas de Bases de Datos NoSQL aportan: una gran flexibilidad en el cambio dindmico de
las estructuras de los datos, caracter descentralizado, y un coste econémico muy inferior al de
los sistemas tradicionales para realizar el escalado en el volumen de datos, dado que soporta
escalabilidad horizontal (crecimiento en nimero de maquinas). Su principal handicap, es que no
todos los Sistemas de Bases de Datos NoSQL ofrecen la atomicidad de instrucciones y la
integridad de los datos. Otras pequefias limitaciones serian la falta de estandarizacién y la poca
usabilidad en algunas de las herramientas de administracién de estos sistemas.

De entre los diferentes tipos de Sistemas de Bases de Datos NoSQL, podemos distinguir
principalmente las siguientes 4 clases:

e Sistemas de Bases de Datos Documentales.
En las bases de datos documentales los registros se consideran documentos con un
esquema flexible que depende de los atributos de cada documento. Suelen emplear
codificacion JSON, BJSON o XML. Se podria decir que son los Sistemas de Bases de Datos
NoSQL mas versatiles. Las implementaciones de este tipo de Sistemas de Bases de
Datos, mas comunes son:

o MongoDB: Es probablemente uno de los Sistemas de Bases de Datos NoSQL mas
utilizado actualmente. MongoDB es usado por compaiiias como: Cisco, Bosch,
Ebay, Forbes IBM, Windows Azure, McAfee, el periédico The Guardian, el
periddico New York Times, el periddico Le Figaro, el CERN...

o CouchDB: Es el sistema de bases de Datos NoSQL de Apache. Una de sus
caracteristicas mas interesantes es que los datos son accesibles a través de la
API| REST.

o Otros Ejemplos: SimpleDB, RavenDB, Basex, djondb, eXist, IBM Lotus Domino,
Terrastore, Riak.

e Sistemas de Bases de Datos orientados a Columnas/Tabulares. El origen de este tipo
de sistemas reside en posibilitar la realizacion de consultas y agregaciones sobre
cantidades enormes de datos. Su funcionamiento es similar al de los Sistemas de Bases
de Datos Relacionales, pero el almacenamiento se realiza por columnas, en lugar de por
filas (registros). En esta categoria encontramos los siguientes Sistemas NoSQL:

o Cassandra: Mantiene un esquema hibrido entre Orientacién a Columnas vy
Clave-Valor.

o HBase: Desarrollada sobre Java y mantenida por el proyecto Hadoop de Apache.
Otras: Apache Accumulo, BigTable, Hypertable, Mnesia, OpenLink Virtuoso,
LevelDB (Versién abierta de BigTable).

o Sistemas de Bases de Datos Clave-Valor. Son quizas, las que presentan un esquema mas
sencillo, almacenando la informacion en un esquema simple de clave-valor, lo que se
traduce en que no se requiere de un modelo de datos fijo y se puede almacenar en una
estructura de datos u objeto de cualquier lenguaje de programacién. Las
implementaciones de este tipo de Sistemas de Bases de Datos, mas comunes son:

o DynamoDB: Desarrollada por Amazon, exponiendo un modelo de datos similar
y que deriva del esquema de Dynamo. Es una opcion de almacenamiento de
AWS (Amazon Web Services).

o Apache Cassandra: Dispone de un esquema mixto entre orientacién a columnas
y Clave-Valor.
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o Redis: Desarrollada en lenguaje Cy orientada para trabajar con en el conjunto
total de datos residiendo en memoria RAM.
o Otras: Hibari, Freebase, Scalaris, MemcacheDB, Berkeley DB, Voldemort, Tokyo
Cabinet, KAI.
Sistemas de Bases de Datos en Grafo.
En estos sistemas la informacion reside sobre en un grafo donde las entidades son
representadas por nodos y las relaciones por las aristas de los mismos. Esto permite
hacer uso de la teoria de grafos para realizar las consultas sobre la Base de Datos. Las
implementaciones de este tipo de Sistemas de Bases de Datos, mas comunes son:

o InfiniteGraph: Desarrollado en Java por la compafiia Objectivity. Los
desarrolladores hacen uso de este sistema para descubrir conexiones ocultas
entre conjuntos de datos Big Data, con un grado de conectividad elevado.

o Neodj: Sistema de Base de Datos de cddigo abierto, desarrollado en Java por la
compaiia Neo Technology. Es empleada por compafiias como HP, Infojobs o

Cisco.
o Otras: DEX/Sparksee, AllegroGraph, OrientDB, Sones GraphDB, InfoGrid,
HyperGraphDB.

Ademas de estas tipologias, debemos resaltar otros dos sistemas cuyas caracteristicas hacen

que no puedan incluirse en las tipologias anteriores:

Sistemas de Bases de Datos Multivalor. Se distinguen de los Sistemas de Bases de Datos
tradicionales, fundamentalmente, en que pueden hacer uso de atributos que
almacenan una lista de valores en lugar de un valor Unico. Son ejemplos de estas bases
de datos: Northgate Information Solutions, Extensible Storage Engine, jBase, Rocket U2,
Openlnsight, OpenQM, Reality, InterSystems Caché, D3 Pick database, InfinityDB.
Sistemas de Bases de Datos Orientados a Objetos. Son los Sistemas de Bases de Datos
gue combinan las funcionalidades propias de este tipo de sistemas con las capacidades
de un lenguaje orientado a objetos. Ejemplos: db4o, Eloquera, GemStone/S,
InterSystems Caché, JADE, NeoDatis ODB, ObjectDatabase++, ObjectDB, Objectivity/DB,
ObjectStore, ODABA, Perst, OpenlLink Virtuoso, Versant Object Database, Wakanda,
ZODB.

En el marco de las Ciencias de la Computacion, y en especial en el contexto NoSQL, dado su

caracter distribuido, tiene una importante relevancia el Teorema de CAP, también conocido

como Teorema de Brewer, el cual enuncia que no es posible para un sistema de cémputo

distribuido garantizar simultdneamente mas de dos de las siguientes tres condiciones:

Consistencia (Consistency): Todos los nodos han de poder ver la misma informacién de
manera simultanea.

Disponibilidad (Availability): Cada peticidn a un nodo tiene la garantia de recibir siempre
una respuesta de confirmacion o de error.

Tolerancia al Particionado (Partition Tolerance): El sistema continta operativo aunque
se hayan perdido o retrasado un nimero arbitrario de mensajes entre los nodos de la
arquitectura.
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Disponibilidad

(Availability)

DynamoDB
Cassandra
CouchDB
Infinite Graph

BD relacionales
NeoJ4

Consistencia Toleranciaafallos

(Consisntency) (Partition tol.)

MongoDB
Hbase
Redis

ILUSTRACION 8. SITUACION DE ALGUNAS BASES DE DATOS RESPECTO AL TEOREMA CAP.

FUENTE: ELABORACION PROPIA

De esta manera, los Sistemas de Bases de Datos NoSQL y los Sistemas Tradicionales Relacionales,
pueden ser clasificados seglin cumplan o no las condiciones anteriores:

1.1.7

AP (Availability & Partition Tolerance): Cassandra, CouchDB, SimpleDB, DynamoDB,
Voldemort, Tokyo Cabinet, KAI, Riak.

CP (Consistency & Partition Tolerance): MongoDB, Redis, BigTable, HyperTable, HBase.
Terrastore, Scalaris, Paxos, Berkeley DB, MemcacheDB.

CA (Consistency & Availability): Relational Database Management Systems (RDBMS),
Aster Data, Greenplum, Vertica.

Big Data: casos de uso

Las aplicaciones y usos de Big Data son multiples y dependen de cada sector. Los sectores donde
mas se ha expandido y donde su futuro crecimiento es mas prometedor son [12]:

Telecomunicacion: Las compafiias de telecomunicaciones estan entre los precursores
de la adopcion de Big Data. La explosidon de datos, impulsada por aplicaciones tales
como registros de llamadas, monitoreo del trafico de red, contenido digital, la gestién
de activos, hacen que este sector sea uno de los pioneros en el uso de estas tecnologias.
Energia: La introduccién de medidores inteligentes, sensores de todo tipo, etc. ha
incrementado la cantidad de datos disponibles, por lo que se prevé que el uso de Big
Data tendra un incremento exponencial en los proximos afios con el objetivo de un
mejor desempefio empresarial.

Servicios financieros: El uso de Big Data focalizado en la identificacién de perfiles
conductuales, identificacién y evaluacion del riesgo, o en la identificacion de las
oportunidades de inversidn, son algunos de los intereses mas claros para el sector.
Fabricacién: En este sector la adopcidon de Big Data presenta diferencias entre los
distintos subsectores. Es en subsectores como la automocién o aeronautica donde la
tecnologia es mas aceptada. Sin embargo, los beneficios que puede aportar Big Data
aplicado a la industria, junto con el apoyo de los estados en la aplicacidon de estas
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tecnologias, haran que su crecimiento se fortalezca en los préximos afos.

e Salud: En la actualidad, se estan desarrollando utilidades del Big Data en multiples
ambitos de la salud: gendmica, investigacion clinica, epidemiologia, monitorizacién y
seguimiento de enfermos crénicos, operativa clinica, farmacologia,

e Otros: Con menor intensidad Big Data empieza a abrirse camino en sectores como el
transporte, o los servicios profesionales. En el caso del transporte las grandes
compainiias seran las primeras en adoptar esta tecnologia, mientras que las pequefias
companiias parecen ser mas reacias.

Como ejemplos de casos de uso reales de Big Data en distintos sectores podemos identificar:

BELK ‘b 6||(

Aplicacién: Aumentar el nimero de clientes multicanal, optimizar oceme scumsm. st
el stock, optimizar el formato de la tienda, y las decisiones de
horario

Resultado: Analizar a millones de consumidores a través de sus
bases de datos con censo de cliente, etnia, emigrantes, etc.

Smarter cities

Aplicacidn: Optimizar las inversiones de las ciudades en infraestructura
de transporte mejorando el flujo de trafico.

Resultado: Se almacenan datos dispares como tréfico por carril,

caracteristicas de los vehiculos individuales, acciones realizadas por los
vehiculos. El crecimiento del volumen de datos es continuo y en tiempo real.

CARGO SMART g&rﬁrf

Aplicacidn: Logistica, diagndstico y prondstico. Mejora de las rutas de
las buques para ahorro de combustible, optimizacién de la tripulacidny

gastos portuarios

Resultado: CargoSmart gestiona datos sobre la velocidad de los buques,
la ubicacién en el puerto y en el mar, los tiempos de transito totales,

rutas, eventos de atraque, eventos de excepcidon de 5500 buques - k '_; -
TIBCO )

Rio Tinto

RioTinto
Aplicacién: Mineria y Extraccién. La mina del futuro:

Automatizacién y analisis en la mineria de hierro en Australia

Resultado: RTV "VirtualEYES" Herramienta de modelado 3D,
controlando el sistema de automatizacidn de las minas en tiempo
real. Mas de 200 sensores embebidos en camiones, alimentando
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80.000 piezas de datos por segundo a operadores remotos. Inspeccién de minas a través de
UAV.

STUBHUB

Aplicacidén: Procesado y analizado de grandes voliumenes de datos
en tiempo real para fortalecer la experiencia del cliente, y mejorar

la deteccién y prevencion del fraude

Resultado: Informacion analizada proveniente de 25 recursos de datos en un solo data
warehouse. Permitiendo analizar a 180 millones de clientes y desarrollando tickets
promocionales y campafias de promocion especificas.
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1.2 DATA ANALYTICS

1.2.1 Breve historia

El término “Data Science” o Ciencia de los Datos surge para dar sentido a una nueva disciplina
cuyo fin dltimo es hacer inteligibles los grandes volimenes de datos que se encuentran dentro
de Big Data.

En 1962 John W. Turkey [13] escribe “El futuro del Data Analisis” y en 1977 publica el articulo
“Exploratory Data Analysis”, en el que se argumenta que la importancia radica en el uso de los
datos para sugerir hipdtesis que permitan testear y explorar los mismos, permitiendo extraer
conclusiones veraces. Ese mismo ano la International Association for Statistical Computing
(IASC) establece que su misidn principal consistira en unir la estadistica tradicional, la tecnologia
informatica y el conocimiento experto, para convertir los datos en informacidn y conocimiento.

En 1989 se organiza en Estados Unidos la primera conferencia anual sobre Descubrimiento de
conocimiento y mineria de datos (KDD, del inglés Knowledge Discovery in Databases).

En 1996, se utiliza por primera vez el término Data Science en la cumbre bienal de la
International Federation of Classification Societies, en una conferencia de titulo “Data Science,
classification and related methods”

En 1997 se lanza la revista “Data Mining and Knowledgde Discovery” (Mineria de datos y
Descubrimiento del Conocimiento), como puede verse se invierte el orden de las
denominaciones en el titulo, respecto a 1989, lo que refleja la importancia creciente de la
Mineria de Datos como el método mas popular para extraer informacién y conocimiento de las
grandes bases de datos.

En septiembre de 2005 The National Science Board publica “Long lived Digital Data Collections:
Enabling Research and Education in the 21°"” En el informe se define a los Cientificos de Datos
como: "informadticos, ingenieros y programadores de bases de datos y de software, expertos en
estadistica, bibliotecarios, y otros, cruciales para el éxito de la gestion de una coleccion de datos
digitales”.

En 2009 se publica el informe de la Interagency Working Group on Digital “Harnessing the power
of Digital Data for Science and Society”. En él se establece que se necesita identificar y promover
la aparicién de nuevas disciplinas y especialistas expertos en abordar los retos complejos y
dindmicos de la preservacion digital, el acceso sostenido a los datos, y la reutilizacién de datos.

Podriamos decir que los primeros analisis de datos se ejecutaron con las primeras hojas de
calculo en los afios 50 para la apoyar la toma de decisiones en las empresas. Estas hojas de
calculo van evolucionando de la mano de las compaiiias de IT y SAS, pero trabajando siempre
con datos estructurados. Es, hace una década cuando, en Silicon Valley, empiezan a emerger las
aplicaciones para tratar informacion desestructurada y poder manejar los enormes voliumenes
de datos existentes hoy en dia.

Data Analytics esta intimamente ligado a Big Data y en muchos informes aparece la expresion
Big Data Analytics, entendiendo por ello el conjunto de herramientas que permiten explotar los
datos de las enormes bases de datos conocidas como Big Data. En este sentido podriamos hablar
de: analitica predictiva, mineria de datos, analisis estadistico, etc. Incluso en algunos informes

ESTADO DEL ARTE DE BIG DATA | Noviembre 2017 Pagina 29 de 103



Gunergyiss  gracioht

) 4
AtiGA dmen i, Oportunidades Industria 4.0 en Galicia
[14] se habla de visualizacidon de datos, inteligencia artificial y bases de datos capaces de
soportar analisis como MapReduce, in-memory databases o almacenes de datos columnares.

1.2.2 Definicion/Descripcion

“Data Analytics es la ciencia de examinar datos en bruto con el propdsito de sacar conclusiones
sobre esa informacion.”

Data Analytics implica aplicar un proceso algoritmico o mecanico para obtener conocimiento;
por ejemplo, aplicar un proceso para buscar correlaciones significativas entre varias series de
datos. Las técnicas usadas tradicionalmente en productos Bl (Business Intelligence) para
analizar y generar conocimiento de los datos en bruto estan pensadas para trabajar con datos
estructurados. Estas técnicas no son suficientes para manejar Big Data, que engloba tanto datos
estructurados como semi estructurados y no estructurados. Por ello aparece un nuevo término:
“Big Data Analytics”.

“Big Data Analytics es el proceso de examinar grandes conjuntos de datos para descubrir
patrones ocultos, correlaciones desconocidas, tendencias de mercado, preferencias de los
clientes u otra informacion de negocio util. Los resultados analiticos pueden conducir a una
comercializacion mds efectiva, deteccion de nuevas oportunidades de ingresos, un mejor servicio
al cliente, una mayor eficiencia operativa, ventajas competitivas sobre las organizaciones rivales
y otros beneficios empresariales.

El enfoque de Data Analytics reside en la inferencia, que es el proceso de derivar conclusiones
que se basan unicamente en lo que el investigador ya conoce.”

Asi, el fin dltimo del Big Data Analytics es proporcionar a las organizaciones y empresas un
mecanismo para tomar mejores decisiones, conocer mejor su negocio, generar posibles
oportunidades de negocio y verificar o refutar teorias y modelos existentes.

El término Data Analytics se refiere a un conjunto de aplicaciones que van desde la inteligencia
empresarial basica o Business Intelligence (BI), la elaboracién de informes y el procesamiento
analitico en linea (OLAP, delinglés Online Analytical Processing) hasta diversas formas de analisis
avanzado como machine learning o data mining. Sin embargo, en la literatura, es comun
encontrar el término Data Analytics referido especificamente a andlisis avanzado de datos,
tratando las técnicas de Bl como una categoria separada.

Segun la consultora Gartner, “El andlisis avanzado (Advanced Analytics) es el examen auténomo
o semiauténomo de datos a través de técnicas y herramientas sofisticadas mds alld del Business
Intelligence (Bl) tradicional, con el objetivo de descubrir conocimiento mds detallado, hacer
recomendaciones y generar predicciones. Las técnicas de andlisis avanzado incluyen data/text
mining o mineria de datos, machine learning o aprendizaje mdquina, pattern matching o
reconocimiento de patrones, forecasting o prediccion, visualizacion, andlisis semdntico, andlisis
de sentimientos, andlisis de redes y clusters, estadistica multivariante, andlisis de grdficos,
simulacion, procesamiento de eventos complejos y redes neuronales.”

Los sistemas Big Data han provocado un aumento considerable en la cantidad de informacion
que se puede procesar y extraer informacion de valor. Este hecho ha producido, a su vez, un
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avance sustancial en algunas disciplinas de analisis avanzado como el analisis predictivo, la
mineria de datos y el analisis de texto.

Andlisis Predictivo: Es una forma de analitica avanzada que usa datos nuevos e histéricos para
predecir una actividad, comportamiento o tendencia. El andlisis predictivo implica realizar
analisis estadisticos y/o aplicar técnicas de machine learning para realizar modelos predictivos
gue permitan valorar la posibilidad de que un determinado evento ocurra.

Aungue existe una cierta tendencia a pensar que con el uso de Big Data, los modelos predictivos
son mas precisos, hoy en dia existen trabajos que indican que el aumento de datos a procesar
no implica la obtencién de mejores resultados.

Mineria de datos: Es el proceso que intenta descubrir patrones y tendencias en grandes
volumenes de datos. Para conseguir dicho objetivo la mineria de datos se apoya en el andlisis
matematico, estadistica, inteligencia artificial, aprendizaje maquina y sistemas de bases de
datos. La mineria de datos requiere calculos intensivos; por ello, el uso de plataformas con
acceso eficiente a los datos, se hace indispensable para optimizar dichos procesos.

Analisis de texto: El andlisis del texto permite obtener informacién potencialmente valiosa a
partir de contenido textual (documentos de texto, correos electrénicos y publicaciones en redes
sociales como Facebook, Twittery LinkedIn o foros) utilizando técnicas de procesado de lenguaje
natural.

El principal problema que existe al realizar procesamiento del lenguaje natural son las
inconsistencias en el mensaje, principalmente los mensajes de foros o redes sociales. Existen
multiples matices en el lenguaje natural que pueden ser facilmente reconocidos por un lector o
interlocutor, sin embargo no es tan sencillo disefiar un algoritmo capaz de reconocer
ambigliedades del lenguaje como bromas, sarcasmos, ironia o argots que pueden ser
comunmente utilizados en el lenguaje natural.

Muchas de las disciplinas de analisis avanzado de datos se basan en la aplicacion de técnicas de
analisis estadistico, machine learning o deep learning.

Analisis estadistico: Es el analisis que emplea técnicas estadisticas para interpretar datos, ya sea
para ayudar en la toma de decisiones o para explicar los condicionantes que determinan la
ocurrencia de algun fenémeno. El andlisis estadistico, y muy particularmente el analisis
multivariante, es un conjunto de técnicas estadisticas que permiten detectar patrones de
comportamiento ocultos y, basandose en los mismos, establecer predicciones e identificar
tendencias.

Machine learning: El aprendizaje maquina o aprendizaje automatico es una rama de la
inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras
aprender. Estas técnicas son capaces de sacar conclusiones y predecir comportamientos futuros
a partir de grandes cantidades de datos actuales o histéricos cuyo analisis seria inabordable por
una persona.

Deep learning: Los algoritmos de Deep Learning son una clase de algoritmos de machine
learning basados en la aplicacion de una cascada de capas no lineales para la extraccion y
transformacion de caracteristicas, de tal forma que cada capa usa la salida de la capa anterior
como entrada. Estas técnicas se basan en el aprendizaje de multiples niveles de representacién
de los datos que se corresponden con diferentes niveles de abstraccion.
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Varias arquitecturas de aprendizaje profundo, como redes neuronales profundas, redes
neuronales profundas convolucionales, y redes de creencia profundas, han sido aplicadas con
éxito en campos como visidn por computador, procesado de lenguaje natural o reconocimiento
de audio.

1.2.3 Analisis avanzado de datos

Para comprender el significado de la analitica avanzada de datos debemos partir del
entendimiento del procedimiento para la extraccion e interpretacion de los datos. Como se
observa en la siguiente imagen, un enfoque cldsico para enfrentarse a un problema de
extraccion de conocimiento puede dividirse en tres pasos principalmente (Entrada de
informacidn, Analisis de datos y salida de informacion).

Salida de

o Conocimiento
Informacién

Evaluacion
Interpretacion

Analisis de datos
Transformacion
Pre-procesado
Seleccion
Integracion

Machine Learning
Deep Learning
Mineria de datos
Entrada de Andlisis estadistico

Informacién etc.

Datos sin procesar

ILUSTRACION 9: UN ENFOQUE CLASICO PARA ENFRENTARSE A UN PROBLEMA DE
EXTRACCION DE CONOCIMIENTO. FUENTE: ELABORACION PROPIA.

Cada uno de estos pasos tienen sus particularidades dependiendo del problema al que nos
enfrentemos, por ejemplo, en el reconocimiento de patrones a través de imadgenes el
preprocesado y extraccidon de caracteristicas cobra mucha importancia por el contrario inferir
patrones de consumo energético no necesita tanta preparacién del conjunto de datos.

El proceso de andlisis avanzado de datos comienza con la integracion de datos de una o diversas
fuentes. Es aqui donde los analistas de datos identifican y tratan la informacidn necesaria para
una aplicacién particular. Es posible que sea necesario combinar datos de diferentes origenes y
formatos, transformarlos y almacenarlos.

Una vez se han recopilado los datos, el siguiente paso es realizar un preprocesado de los
mismos, esto es, eliminar duplicidades, errores, datos de mala calidad u outliers que puedan
desvirtuar el analisis, adecuando todos los datos para asegurar un conjunto coherente.

Una vez el conjunto de datos se considera que esta completo comienza la fase de andlisis de
datos donde se aplican técnicas de machine learning o deep learning, etc. Para ello se construye
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un modelo analitico utilizando herramientas de analisis predictivo u otro software analitico y
este modelo se ejecuta inicialmente contra un subconjunto de los datos que sea representativo
de todo el conjunto. En este conjunto se prueba y se adapta varias veces el modelo hasta que
se obtengan los resultados esperados.

Finalmente, el modelo se ejecuta sobre el conjunto de datos completo una tnica vez para
responder a una necesidad de informacidn concreta, o bien de forma continua a medida que se
actualizan los datos. En caso de hacerlo de manera continua lo mas normal es configurar la tarea
de analisis de forma automatica para que se ejecute con una determinada frecuencia.

Finalmente, el Ultimo paso del andlisis serda comunicar los resultados obtenidos por los modelos
analiticos a los decisores y a otros usuarios finales para la ayuda en la toma de decisiones
(Evaluacién e interpretacién). Sin embargo, lo ideal es que esta tarea no se realice de forma
manual sino que los resultados generados se almacenen de forma que puedan ser leidos por
otras aplicaciones que generen uno o varios paneles de control. Estos paneles de control ofrecen
en una sola pantalla gréficos y otras representaciones de los datos disefiados para entender
facilmente los mismos obteniendo conocimiento y valor que permitan ayudar en el proceso de
toma de decision.

ENTRADA DE DATOS

Una vez recogido los datos sin procesar de las diferentes fuentes de informacidn o sensores que
van a ser utilizados como conjunto de datos para el andlisis avanzado es necesario realizar
diferentes transformaciones para conseguir que dicho conjunto sea significativo al problema
gue queremos modelar. Por tanto, el propdsito fundamental de la preparacion de los datos es
manipular y transformar los datos en crudo (del inglés raw data, sin procesar) para facilmente
poder inferir los patrones que contienen.

Una de las primeras técnicas a implementar cuando nos enfrentamos a un problema es el
preprocesado de los datos. Estas técnicas son muy diversas y dependen tanto del problema
como de la fuente de datos. Algunas de las técnicas de preprocesado que se pueden realizar son
la recuperacién informacion incompleta, eliminacidn de outliers (valores atipicos), resolucion de
conflictos, etc. Estas técnicas generan datos de mayor calidad de los cuales se podran obtener
patrones/reglas de mayor calidad.

También como técnica de preprocesado puede ser considerada la recoleccion e integracidn
(data collecting and integration) de datos de diferentes fuentes de datos que permiten crear
conjuntos mas homogéneos resolviendo los problemas de representacion y codificacion. Data
cleaning engloba todas aquellas técnicas que permiten resolver conflictos entre los datos,
eliminar valores atipicos y resuelve problemas de ruido y valores perdidos. Por ultimo existen
técnicas para transformar los datos que realizando operaciones de agregacién y sumarizacion
de los datos permiten obtener un conjunto de datos mas cémodo para las siguientes fases del
aprendizaje.

Por otro lado tenemos las técnicas de extraccién de caracteristicas como por ejemplo la
reduccion de la dimensionalidad del problema. La reduccién de la dimensionalidad es el proceso
de reducir el numero de variables o pardmetros que se consideran en el analisis. En todos los
problemas de analisis avanzado de datos se aplican técnicas para reducir la dimensionalidad con
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el objetivo de simplificar el problema y reducir con ello el tiempo de computacion, al mismo
tiempo que se incrementa la precisiéon del método. La reduccién de la dimensionalidad puede
dividirse en:

e Seleccion de caracteristicas: Los métodos de seleccién de caracteristicas tratan de
encontrar un subconjunto de las variables originales.
e Extraccion de caracteristicas: Las técnicas de extraccion de caracteristicas transforman
los datos en un espacio de alta dimensidn a otro espacio con menos dimensiones.
e Discretizacion: Es el proceso mediante el cual los valores se incluyen en almacenes de
datos para que haya un niumero limitado de estados posibles.
En el caso del andlisis de grandes volumenes de datos, aplicar técnicas de reduccion de
dimensionalidad es casi obligatorio puesto que la cantidad de variables a estudiar puede ser
extremadamente alto y algunas de ellas puede que no aporten informacion relevante al
problema. Se presentan a continuacién un conjunto de técnicas de reduccién de
dimensionalidad aceptadas en un entorno Big Data [15]:

e Missing Values Ratio: Método de seleccidén de caracteristicas consistente en eliminar
aquellos parametros para los cuales faltan muchos valores, esto es, eliminar muestras
qgue no presentan valor para un determinado parametro.

e Low Variance Filter o Maximum relevance: Método de seleccidon de caracteristicas
donde los pardmetros con pocos cambios en los datos se consideran que aportan poca
informacidén y por tanto no son considerados representativos del conjunto.

o High Correlation Filter o Minimum redundancy: Método de seleccidn de caracteristicas
donde los parametros que presentan alta correlacién entre ellos se supone que llevan
informacién muy similar por lo tanto no seria necesario incluirlos en proceso de analisis,
seria suficiente alimentar el modelo con uno de ellos.

e Random Forests o Ensemble Trees: Los arboles de decisién ademas de ser efectivos
como clasificadores, han demostrado ser Utiles como selector de caracteristicas en
conjuntos de datos con un gran nimero de dimensiones. Existen varios métodos de
seleccidn de caracteristicas basadas en random forests.

® Principal Component Analysis (PCA): Método de extraccion de caracteristicas
estadistico que transforma ortogonalmente las n coordenadas originales de un conjunto
de datos en un nuevo conjunto de n coordenadas llamadas componentes principales.
Como resultado de la transformacion obtenemos un conjunto de componentes que
estan ordenados de acuerdo a la varianza y son ortogonales, es decir, no hay correlacién
entre ellos. Con ésta técnica se reduce la dimensionalidad de los datos conservando la
mayor parte de la informacion
Hay que tener en cuenta que con las técnicas de extraccion como PCA, las variables
originales se transforman por lo que se pierde la interoperabilidad de los resultados.

e Backward Feature Elimination. Esta técnica consiste en entrenar el modelo con todas
las caracteristicas de entrada original y sucesivamente eliminar una caracteristica en
cada iteracion y entrenar el modelo con las n-1 restantes. La caracteristica que produce
un incremento mayor del error, se elimina. De esta forma quedarian n-1 caracteristicas
en las que aplicariamos de nuevo el proceso. Cada iteracion k produce un modelo
entrenado sobre caracteristicas n-k y una tasa de error e (k). Seleccionando la tasa de
error tolerable maxima, definimos el menor nimero de caracteristicas necesarias para
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alcanzar ese rendimiento de clasificacidn con el algoritmo de aprendizaje seleccionado.
e Forward Feature Construction: Este es el proceso inverso al método anterior, por tanto,
se empieza con una caracteristica y se va incrementando progresivamente el nimero
de caracteristicas afiadiendo aquella que produce un aumento en el rendimiento del
modelo. Hay que destacar que tanto éste como el método anterior son lentos y
computacionalmente caros por lo que es recomendable su aplicacidon para conjuntos de
datos donde el numero de caracteristicas de entrada es muy bajo.

ANALISIS DE DATOS

Inferencia estadistica

El objetivo principal del andlisis estadistico es identificar tendencias en el conjunto de datos a
evaluar. Por ejemplo, un negocio minorista podria hacer uso del andlisis estadistico para
encontrar patrones no estructurados y semi-estructurados a partir de los datos de los clientes
que dispone, pudiendo de esta manera, mejorar la experiencia cliente, y esto traducirse en un
aumento en las ventas.

El objetivo de la inferencia estadistica es mejorar el conocimiento sobre la poblacidon a partir de
un conjunto representativo de miembros (muestra). Los métodos principales de inferencia
paramétrica son: estimacion de los parametros de la poblacidn y contrastes de hipdtesis. Ambos
métodos se basan en el conocimiento de la distribucion de probabilidad de un estadistico
muestral que se utiliza como estimador de los parametros poblacionales a inferir.

La estimacion de los parametros consiste en inferir los valores de los parametros o
caracteristicas de la poblacién, desconocidos a partir de los valores de la muestra. Esta
estimacion estd sujeta a un error por ello se construye un intervalo de confianza, esto es, un
rango de valores al que pertenece el pardmetro poblacional con un determinado valor de
confianza o probabilidad.

Por otro lado, los métodos de contraste de hipdtesis tienen como objetivo comprobar si un
determinado supuesto referido a un parametro poblacional, es compatible con la evidencia
empirica contenida en la muestra.

Antes de la realizacion de cualquier proceso de inferencia estadistica paramétrica es necesario
conocer la distribuciéon de los datos, para ello se realiza una exploracion de los mismos de la que
se obtendra una serie de informacién como:

e Tablas de frecuencia.
e Graficos e histogramas.
e Estadisticos resumen:
o Medidas de posicion: media, mediana, moda, cuantiles (cuartiles, deciles,
percentiles...).
Medidas de variabilidad: varianza, desviacidn tipica, rango interquartil.
o Medidas de apuntamiento y curtosis.

Métodos lineales para la regresion
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En estadistica la regresion lineal o ajuste lineal es un modelo matematico usado para aproximar
la relacidn de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes X; y
un término aleatorio €. Este modelo puede ser expresado como

Yt = ﬁo + lel + ﬁ2X2+. .. +Bpo + ¢
donde:

Y;: variable dependiente, explicada o regresando.
X1, X5,.. .,Xp: variables explicativas, independientes o regresores.
®  Bo,B1,B2 -, Bp: parametros, miden la influencia que las variables explicativas tienen
sobre la variable dependiente. Syes la interseccion o término "constante", lasg; (i >
0)son los pardmetros respectivos a cada variable independiente, y pes el numero de
pardmetros independientes a tener en cuenta en la regresién.
® ¢:esuntérmino de error de media cero que refleja la perturbacién aleatoria y recoge
todos aquellos factores de la realidad no controlables u observables y que por tanto se
asocian con el azar, y es la que confiere al modelo su caracter estocastico.
La primera forma de regresion lineal documentada fue el método de los minimos cuadrados que
fue publicada por Legendre en 1805, no obstante, Gauss publicé un trabajo en donde
desarrollaba de manera mas detallada el método de los minimos cuadrados [16] y en dénde se
incluia una versién del teorema de Gauss-Markov.

El término regresion se utilizé por primera vez en un estudio que comparaba la estatura de
padres e hijos, donde resultdé que los hijos cuyos padres tenian una estatura muy superior al
valor medio, tendian a igualarse a éste, mientras que aquellos cuyos padres eran muy bajos
tendian a reducir su diferencia respecto a la estatura media; es decir, "regresaban" al promedio.
La constatacién empirica de esta propiedad se vio reforzada mas tarde con la justificacion
tedrica de ese fendmeno.

El término lineal se emplea para distinguirlo del resto de técnicas de regresidén, que emplean
modelos basados en cualquier clase de funcidn matemadtica. Los modelos lineales son una
explicacion simplificada de la realidad, mucho mas agiles y con un soporte tedrico mucho mas
extenso por parte de la matematica y la estadistica.

Para poder crear un modelo de regresién lineal es necesario que la relacién entre las variables
sea lineal, los errores en la medicidn de las variables explicativas sean independientes entre si,
los errores dispongan varianza constante (Homocedasticidad), los errores tengan una esperanza
matemadtica igual a cero (los errores de una misma magnitud y distinto signo no son
equiprobables) o el error total sea la suma de todos los errores.

Vecinos mas préximos

Los métodos de vecinos mas proximos nacen como una forma de busqueda por proximidad.
Consiste en el problema de optimizaciéon de encontrar un punto de un determinado conjunto
que sea el mas cercano (o el mas similar) a otro punto dado. La distancia, en general, puede ser
cualquier medida métrica, aunque la distancia Euclidea es la eleccion mas comun. La proximidad
se expresa habitualmente en términos de una funcién de disimilitud, es decir, cuanto menos
parecidos sean ambos objetos, mas alto sera el valor devuelto por la funcién. Por tanto, la
optimizacion de este problema consistira en minimizar esta funcion de disimilitud.
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Formalmente, el problema de la busqueda del vecino mas cercano se define de la siguiente
forma: dado un conjunto de puntos S en un espacio My un punto g perteneciente a M, encontrar
el punto mas cercano en S a g. Este problema fue formulado por Donald Knuth en el libro “The
Art of Computer Programming” [17], donde escribié sobre el Problema de la Oficina Postal,
refiriéndose a la asignacion de la oficina postal mds cercana a cada residencia.

El algoritmo mas conocido para el atajo de este problema es la busqueda del kNN (k-Nearest
Neighbor, K-Vecinos mas Cercanos). Este algoritmo identifica un nimero K de vecinos mas
cercanos al consultado. La técnica se usa habitualmente en Analisis Predictivo para la estimacién
o clasificacion de un punto basado en el contexto de sus vecinos. Los graficos de kNN muestran
cada punto conectado a sus K vecinos mas cercanos. Se puede utilizar tanto para clasificacion
como para regresion.

Ademas del kNN, también existen otras variantes:

e Vecino mds cercano aproximado: En algunas ocasiones puede ser aceptable una "buena
suposicion" del vecino mds cercano. Se puede usar un algoritmo que no garantice la
devolucién del vecino mas cercano real en todos los casos.

e Vecino mas cercano con distancia ponderada: En este caso se pondera la contribucidn
de cada vecino segun la distancia entre él y el ejemplar a ser clasificado, dando un mayor
peso a los vecinos mas cercanos.

e Vecinos mas cercanos por ratio fijo: En el caso de necesitar encontrar eficientemente
todos los puntos dados en un espacio euclideo dentro de una distancia fija desde un
punto especifico. La estructura de datos trabajara en una distancia fija de que el punto
a buscar sea aleatorio.

e Todos los vecinos mds cercanos: En algunas ocasiones, se tienen N puntos de datos y se
desea conocer cual es el vecino mas cercano para cada uno los N puntos. Esto se podria
conseguir ejecutando el kNN una vez por cada punto, sin embargo, este algoritmo tiene
en cuenta la informacién redundante entre estas diferencias para producir una
busqueda mas eficiente.

Arboles de decision

Los arboles de decisidon son una herramienta de apoyo a la decision que utiliza una estructura
semejante a un arbol o un modelo de decisiones y sus posibles consecuencias, incluyendo los
resultados de posibles eventos, los costes de recursos y su utilidad. A diferencia del resto de
métodos que necesitan un alto componente de conocimiento para comprender el resultado este
tipo de técnicas son muy visuales y por tanto guian al lector en el proceso mental de decisién
seguido por el algoritmo.

Los arboles de decisidn se usan habitualmente en operaciones de investigacién, concretamente
en el andlisis de decisiones, para ayudar a identificar la estrategia con mayor probabilidad de
alcanzar una meta, pero también son una herramienta popular en el aprendizaje automatico.
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ILUSTRACION 10: ARBOL DE DECISION: EJEMPLO PARA OBTENCION DE DESCUENTOS SEGUN
VOLUMENES DE PEDIDO. FUENTE: WIKIPEDIA

En muchas ocasiones se aplican los arboles de decision para el aprendizaje, utilizandolos como
un modelo predictivo que mapea items con sus resultados sobre su valor objetivo final. Dentro
de este tipo de arboles, se denominan Arboles de Clasificacién si su variable de destino puede
resultar en un conjunto finito de valores. Si la variable de destino puede resultar en valores
continuos se denominan Arboles de Regresién.

La construccion de estos arboles se realiza a partir de tuplas de entrenamiento, donde cada una
de ellas va etiquetada con su correspondiente clase. Estos arboles de decision se forman de una
forma, en cierto modo, similar a un diagrama de flujo. Cada nodo interno (no hoja) se
corresponde con una prueba en un atributo, cada una de las ramas denota el resultado de una
prueba, y finalmente cada nodo terminal (nodo hoja) tendria una etiqueta de clase.

Algunos de los algoritmos especificos mds importantes para arboles de decision son:

e [D3: Dado un conjunto de ejemplos, su uso se engloba en la busqueda de hipdtesis.
Consta de nodos, arcos y hojas. La eleccion del mejor atributo se realiza mediante la
entropia, eligiendo aquel que proporciona una mejor ganancia de informacién.

e (4.5: Se trata de una evolucion realizada a partir del algoritmo ID3, especialmente
utilizado para clasificacion. Algunas de las mejoras son el manejo de atributos con costos
diferentes, manejo de datos con valor faltante o, podado de arboles después de su
creacion.

® IMARS: El algoritmo MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) es una forma de
analisis regresivo introducida por J. H. Friedman en 1991. Se trata de una forma de
regresion no paramétrica y puede ser vista como una extension de modelos lineales. Por
norma general son mas flexibles que los modelos de regresidn lineal, ademas de ser mas
simples de entender e interpretar.

Redes de neuronas artificiales

Las redes neuronales surgieron como una herramienta de aprendizaje automatico para la
clasificacién, mejorando sustancialmente métodos de clasificacion convencionales. La primera
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definicidn formal de red neuronal fue dada en 1943 por McCulloch y Pitts como una maquina
binaria con varias entradas y salidas [18].

La principal ventaja que aportan las redes neuronales reside en que son métodos
autoadaptativos impulsados por datos que pueden ajustarse sin ninguna especificacién del
modelo subyacente. Son considerados aproximadores funcionales universales ya que las redes
neurales pueden aproximar cualquier funcién con exactitud. Las redes neuronales generan
modelos no lineales, lo que permite aproximaciones mas precisas de las relaciones al mundo
real.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ . 1
Entrada 2 @

OSSO N e

Entrada 3 @ —
—

Entrada n / @
—()

ILUSTRACION 11: EJEMPLO DE UNA RED DE NEURONAL MULTICAPA (PERCEPTRON
MULTICAPA). FUENTE: WIKIPEDIA

La eficacia como algoritmo de clasificacion ha sido probada en numerosos problemas tanto en
la industria, el comercio y la ciencia. Por ejemplo en aplicaciones de prediccién de impagos,
reconocimiento de caracteres, reconocimiento del habla, diagndstico médico, etc.

Las redes neuronales suelen consistir en una o varias capas donde la informacidn se propaga
desde las capas de entrada hacia las de salida a través de las neuronas que componen la capa o
capas ocultas.

Todas las neuronas disponen de una funcion de propagacion, la cual normalmente es la suma
ponderada de las entradas multiplicadas por los pesos. En esta funcidn se interpreta como un
regulador de las sefiales que se emiten entre neuronas al ponderar las salidas que entran a la
neurona. Las funciones de activacion mdas comunes son:

e Lineal: Algunas redes neuronales usan esta funcidn de activacién como el Adeline por
su eficiencia y facilidad.

® Escalodn: Esta funcion es la mas usada para redes neuronales binarias ya que no es lineal
y es muy simple. Algunas redes que usan esta funcidn son el Perceptrén y Hopfield.

o Hiperbdlicas o tangenciales: Las redes con salidas continuas, como el Perceptrdn
multicapa con retropropagacion, usan esta funcidn ya que su algoritmo de aprendizaje
necesita una funcién derivable.
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La modelizacidn de las redes neuronales consta de una fase de entrenamiento donde se utiliza
un subconjunto de datos o patrones de entrenamiento para determinar los pesos de cada una
de las neuronas que componen la red. De manera iterativa se calculan los pesos con el objetivo
de minimizar el error cometido entre la salida obtenida por la red neuronal y la salida esperada.
Posteriormente se pasa a la fase de prueba donde el modelo generado se prueba con otro
conjunto de datos para determinar si este se ha ajustado demasiado a las particularidades de
los datos de entrenamiento.

Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) son algoritmos de
aprendizaje maquina que principalmente se utilizan para resolver problemas de clasificacion o
regresion. Son especialmente Utiles en casos donde la separacidn entre clases no es lineal (no
existe una linea recta virtual que separe los elementos de las distintas clases). El método de
aprendizaje de las SVM consiste en determinar un hiperplano de separacién que equidista de
los ejemplos mas cercanos de cada clase para conseguir un margen maximo a cada lado del
hiperplano. Los ejemplos de cada clase que caen en la frontera y que definen el hiperplano se
denominan vectores soporte.

Si bien las redes neuronales también permiten resolver problemas de clasificacion no lineal, el
conjunto de vectores resultado al entrenar con SVM resulta mas facil de observar y comprender
que una red neuronal entrenada, puesto que el nUmero de pardmetros necesarios normalmente
es sensiblemente menor en el caso de las SVM. Una gran desventaja de los SVMs es su
complejidad computacional, que crece de forma no lineal con el tamafio del conjunto de datos
utilizado para el entrenamiento. Para afrontar esta desventaja se puede hacer uso de algoritmos
como MapReduce y dividir el entrenamiento de la SVM entre los distintos nodos de un cluster
Hadoop combinando finalmente los vectores soporte resultantes en cada nodo.

Ensembles: boosting y bagging

Los métodos ensemble se describen como algoritmos de aprendizaje estadistico que alcanzan
un mejor rendimiento predictivo construyendo conjuntos de clasificadores, generalmente
pequefios arboles de decisidn, y luego clasificando nuevos puntos de datos tomando un voto
ponderado de las predicciones.

Este mismo concepto se aplica al machine learning, esto es, un algoritmo de prediccidon puede
obtener mejores resultados mediante la combinacién de varios modelos simples. La evaluacién
de la prediccidon producida por un ensemble tiene un mayor coste computacional que la
prediccién realizada por un modelo simple, por lo que en cierto modo podemos pensar en los
Ensembles como una manera de compensar la baja tasa de aprendizaje de los algoritmos
realizando una gran cantidad de computacion extra. Existen diversos métodos de Ensemble, de
los cuales destacan:

e Bagging: método comunmente utilizado en la practica, que implica tener cada modelo
en el ensemble calificado/votado con el mismo peso. Con el fin de promover la varianza
del modelo, el bagging entrena a cada modelo en el conjunto usando un subconjunto
elegido al azar del conjunto de entrenamiento. El método bagging también reduce la
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varianza y ayuda a evitar el sobreentrenamiento. Como ejemplo, el algoritmo Random
Forest combina colecciones de arboles de decisidon aleatorios con bagging para lograr
una precision de clasificacion muy alta.

® Boosting: implica la construccién incremental de un ensemble entrenando cada nueva

instancia del modelo para enfatizar las instancias de entrenamiento que los modelos
anteriores hayan clasificado mal. El boosting comienza ajustando un clasificador simple
en los datos originales, dando a cada observacién el mismo peso. Después de ajustar el
primer modelo, se calculan los errores de prediccion y se vuelven a ponderar los datos
para dar a ejemplos previamente mal clasificados un peso mayor que los ejemplos
correctamente clasificados. Las observaciones son incrementalmente re-ponderadas en
cada paso para dar mayor peso a las observaciones que el modelo anterior clasifico
erroneamente. Mientras que el bagging trabaja reduciendo la varianza, el boosting
trabaja refinando incrementalmente el limite de la decisién del clasificador agregado
(aunque bagging también mejora el limite de la decisién, boosting lo hace de forma mas
directa).
En algunos casos, se ha demostrado que el boosting proporciona una mejor exactitud
predictiva que el bagging, pero también tiende a ser mds probable que se produzca
sobreentrenamiento. La implementacién mas comun de boosting es el algoritmo
AdaBoost (algoritmo adaptativo de refuerzo).

o Blending: es la manera mas simple e intuitiva de combinar diferentes modelos. Implica
tomar las predicciones de varios modelos compuestos e incluirlos en un modelo mas
grande, tal como una segunda etapa de regresién lineal o logistica. Blending puede
utilizarse en cualquier tipo de modelos compuestos, pero es mas apropiado cuando los
modelos compuestos son menos y mas complejos que en el boosting o bagging. Las
propiedades de blending dependen de cdémo se combinen los modelos.

Seleccion del modelo de analisis

La eleccion del método de anadlisis de datos a aplicar para un determinado problema no es
directa. Konoshi et al. [19] afirman que “La mayoria de los problemas de inferencia estadistica
pueden ser considerados problemas relacionados con el modelo estadistico”, mientras Sir David
Cox [20] apunta "La traduccién del problema al modelo estadistico es a menudo la parte mas
critica del proceso de andlisis". Ambas afirmaciones reflejan la importancia y la dificultad de
seleccionar el algoritmo de analisis mas adecuado para resolver el problema dentro de un
conjunto de candidatos.

Una vez elegido el conjunto de modelos o algoritmos candidatos, el anadlisis estadistico nos
permite seleccionar el mejor de estos modelos. Sin embargo, lo que se entiende por mejor es
controvertido; una buena técnica de seleccién de modelos equilibrara la bondad del ajuste con
la sencillez. Los modelos mas complejos seran mas capaces de adaptar su forma a los datos (por
ejemplo, un polinomio de quinto orden puede ajustarse exactamente a seis puntos), pero los
parametros adicionales no representaran nada util. Asi, dados varios candidatos con una
capacidad de explicacién y prediccidn similares, a menudo el modelo mas simple sera la mejor
opcion.
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Existen multiples medidas estadisticas que se pueden calcular para determinar la precisidon y el
ajuste de un modelo a los datos. Dependiendo del tipo de problema a resolver se seleccionaran
unas u otras. En la mayoria de los problemas se utiliza el error cuadratico medio2 (MSE, del
inglés Mean Squared Error), el promedio de los errores al cuadrado, esto es, la diferencia entre
el resultado esperado y el resultado dado por el modelo. Sin embargo, dependiendo de la
naturaleza del problema, se utilizan también otras medidas estadisticas mas apropiadas. Por
ejemplo, para problemas de clasificacidn o segmentacidn binaria se utiliza: la sensibilidad y
especificidad®, precision y recall*o F1 score o F-score®.

El método mas simple para seleccionar el modelo es el método de retencion o holdout que
consiste en dividir el conjunto de datos en dos conjuntos predefinidos: entrenamiento y test.
Los algoritmos candidatos se entrenan sobre el mismo conjunto, el conjunto de entrenamiento,
y se prueban sobre el conjunto de test calculando la medida estadistica correspondiente, es
decir, el valor cuantitativo que nos permitird comparar los distintos algoritmos y seleccionar el
mas preciso. Sin embargo, este método no es el mas adecuado puesto que es altamente
dependiente del conjunto de datos. Por ejemplo, puede ocurrir que exista un modelo mejor que
otro en el conjunto original completo pero en el conjunto de test se comporte peor. Para
solucionar este problema, han surgido distintos métodos. EI mas utilizado de ellos es el conocido
como cross-validation o validacidn cruzada

Cross-validation consiste en dividir el conjunto de datos original en multiples particiones en las
que se aplica el método de retencién (entrenamiento y test en cada particion), y calcular la
media aritmética de los resultados en todas las particiones. De esta forma, la decision no estara
desvirtuada por el conjunto de test utilizado y ademas obtenemos informacién adicional de
como se comporta el modelo en distintos conjuntos, es decir, de su variabilidad. Existen otras
variantes del método de cross-validation:

e k-fold cross-validation: el conjunto de datos original es dividido aleatoriamente en k
subconjuntos de igual tamano. Uno de los subconjuntos se utiliza como conjunto de test
para validar el modelo y el resto (k-1) constituyen el conjunto de entrenamiento. Este
proceso de validacién se repite k veces. Finalmente se realiza la media aritmética de los
resultados de cada iteracion para obtener un Unico resultado que determine la precision
del modelo.

e Leave-one-out: consiste en repetir el proceso de validacidon tantas veces como
observaciones existan en el conjunto de entrada. En cada iteracidn, se selecciona una
Unica observacion para validar el modelo y el resto constituird el conjunto de
entrenamiento. De esta forma, todas las observaciones del conjunto de entrada
formaran parte del conjunto de test pero una Unica vez. La validacion leave-one-out es
equivalente a k-fold cross-validation cuando k es igual al nimero de observaciones del
conjunto de entrada.

2 https://es.wikipedia.org/wiki/Error_cuadr%C3%Altico_medio

3 https://es.wikipedia.org/wiki/Sensibilidad_y_especificidad_(estad%C3%ADstica)
4 https://es.wikipedia.org/wiki/Precisi%C3%B3n_y_exhaustividad

> https://es.wikipedia.org/wiki/Valor-F
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Data analytics: Frameworks

Son muchos los frameworks y bibliotecas disponibles actualmente en el mercado que ofrecen
analitica de datos y aprendizaje automatico en general. A continuacion presentamos una lista
que recoge los mas destacados en este ambito, incluyendo en la misma tanto aquellos productos
orientados desde su nacimiento al ambito del Big Data, como aquellos mas tradicionales pero
gue de alguna forma pueden ser escalables a este tipo de entornos.

e Apache Singa®: Se trata de una plataforma distribuida de Deep Learning sobre grandes
conjuntos de datos. Esta disefiado con un modelo de programacion intuitivo basado en
la abstraccion de capas. Soporta una amplia variedad de modelos de Deep Learning
como son las redes de convolucién (CNN), modelos de energia como Restricted
Boltzman Machine (RBM), y redes recurrentes (RNN).

e Apache Mahout”: Este proyecto ha nacido con la intencién de construir un entorno para
facilitar la creacidn de aplicaciones de aprendizaje mdaquina escalables basadas
fundamentalmente en clustering, clasificacidn y filtrado colaborativo. (técnica usada por
sistemas recomendadores). Apache Mahout ofrece tres caracteristicas principales:

o Un entorno de programacién simple y extensible y un framework para la
construccion de algoritmos escalables.

o Unaamplia variedad de algoritmos predefinidos para Scala + Apache Spark, H20
y Apache Flink.

o Samsara, un entorno de experimentacidn matematica vectorial con una sintaxis
similar al lenguaje del entorno R®y que funciona a escala.

e Amazon Machine Learning®: Es un servicio pensado para facilitar a los desarrolladores
el uso de la tecnologia de aprendizaje automatico. Amazon Machine Learning provee
herramientas de visualizacion y asistentes para guiar al desarrollador durante el proceso
de creacién de los modelos Machine Learning. Utiliza datos almacenados en Amazon S3,
Redshift, o RDS, y puede ejecutar clasificacidn binaria, multiclase o regresion.

e Azure Machine Learning Studio!®: Machine Learning Studio permite a los usuarios de
Microsoft Azure probar e implementar soluciones de andlisis predictivo, para
posteriormente publicarlos como servicios web y poder utilizarlo en otras aplicaciones
o herramientas de Bl como por ejemplo Excel.

e Caffe!': Es un framework de Deep Learning desarrollado por el Berkeley Vision and
Learning Center y por los contribuidores de la comunidad. Caffe ha sido liberado bajo la
licencia BSD 2-Clause. Una de sus principales ventajas es su sencillez puesto que los
modelos se definen mediante configuracion, esto es, sin necesidad de codificacion.
Ademas ofrece al usuario la posibilidad de elegir de forma sencilla dénde realizar el
procesamiento, en la CPU o la GPU. Otra ventaja de Caffe es la velocidad de
procesamiento, puede procesar mas de 60 millones de imdagenes por dia con una sola

& Apache Singa, http://singa.apache.org/docs/overview.html

7 Apache Mahout, http://mahout.apache.org/

8 R project, https://www.r-project.org/

® Amazon Machine Learning, https://aws.amazon.com/machine-learning/
10 Azure ML Studio, https://studio.azureml.net/

11 caffe, http://caffe.berkeleyvision.org/
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GPU Nvidia K40.

e H20!: Es una plataforma open source de Inteligencia Artificial. Permite que cualquier
usuario pueda facilmente aplicar algoritmos de machine learning y analisis predictivo.
Ofrece una interfaz web sencilla y entornos de desarrollo para los lenguajes de
programacion R, Python, Java, Scala y JSON. Permite controlar el entrenamiento de los
modelos de manera visual. H20 esta escrito en Java y se integra perfectamente con
Apache Hadoop y Spark. Ofrece soporte también para diferentes fuentes de datos como
HDFS, S3 y SQL y bases de datos NoSQL.

e Massive Online Analysis (MOA)3: Es el framework open source mds popular para la
mineria de datos con una comunidad muy activa y en crecimiento. Incluye multiples
algoritmos de machine learning como: clasificacién, regresién, clustering, deteccion de
valores atipicos, analisis predictivo y sistemas de recomendacidn. Esta relacionado con
el proyecto Weka'*, una conocida libreria de aprendizaje méaquina escrita en Java. Al
igual que Weka, MOA también estd escrito en Java.

e MLlib (Apache Spark)'®: MLIB es la biblioteca de machine learning escalable de Apache
Spark. Incluye algoritmos de clasificacién (Logistic Regression, Naive bayes,...),
regresion, clustering (K-means, GMM,...), arboles de decision, random forests, y técnicas
de reduccién de dimensionalidad (PCA, SVD,..). Ofrece la posibilidad de construir y
guardar pipelines, es decir, cadena de fases de procesamiento para definir el flujo de
trabajo. Se integra con NumPy¢, una libreria de computacién cientifica de Python y con
las librerias del entorno RY. Es compatible con cualquier fuente de datos de Hadoop
(HDFS, HBase,...).

e Mlipack?: Es una biblioteca de machine learning basada en C++ que vio la luz en 2011
con un disefio orientado a la escalabilidad, velocidad y facilidad de uso. Mlpack ofrece
la posibilidad de ejecutar los algoritmos mediante programas de linea de comandos o a
través de una APl en C++ que puede integrarse con otras soluciones de aprendizaje
maquina a gran escala.

e Pattern'®: Mddulo de mineria web para el lenguaje de programacién Python.
Proporciona herramientas de mineria de datos sobre distintas fuentes (Google, API’s de
Twitter y Wikipedia, web crawler y HTML DOM parser), procesamiento de lenguaje
natural (part-of-speech taggers, busqueda de n-grams, analisis de sentimientos,
WordNet), machine learning (clustering, SVM), analisis de red y visualizacion.

e Scikit-Learn®®: Es una libreria open source de Python para mineria y andlisis de datos
construidos sobre las librerias NumPy, SciPy y Matplotlib. Ofrece soporte para

12420, http://www.h20.ai/

13 Massive Online Analysis, http://moa.cms.waikato.ac.nz/
14 Weka, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

15 MLlib, http://spark.apache.org/mllib/

16 NumPy, http://www.numpy.org/

7R project, https://www.r-project.org/

18 Mlpack, http://mlpack.org/

19 pattern, http://www.clips.ua.ac.be/pattern

20 Scikit-Learn, http://scikit-learn.org/stable/
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clasificaciéon (SVM, nearest neighbors, random forest,..), regresion, clustering (k-means,
mean-shift,...), reduccion de dimensionalidad, seleccién de modelos (cross-validation,
grid search,..) y preprocesado.

e Shogun?!: Es una de las bibliotecas mds antiguas de machine learning, creada en 1999 y
escrita en C++. Sin embargo, no estd limitada a C++; gracias a la libreria SWIG, se puede
utilizar en otros lenguajes como Java, Python, C#, Ruby, R, Lua, Octave y Matlab.

e TensorFlow??: Se trata de una libreria open source para la computacién numérica
mediante grafos de flujo de datos. Los nodos de los grafos representan operaciones
matematicas, mientras que las aristas representan los arrays de datos
multidimensionales (tensores). Su arquitectura flexible permite ejecutar los modelos en
distintos dispositivos: una o mds CPUs o GPUs en un escritorio, servidor o dispositivo
movil. TensorFlow fue desarrollado originalmente por investigadores e ingenieros de
Google con el objetivo de investigar en técnicas de machine learning y deep learning
con redes neuronales, sin embargo la libreria es lo suficientemente genérica para ser
aplicada en otros dominios.

e Theano?3: Theano es una biblioteca de Python que permite definir, optimizar y evaluar
expresiones matematicas, especialmente aquellas con arrays multi-dimensionales. Esta
biblioteca es capaz de alcanzar velocidades que rivalizan con implementaciones
realizadas en C pensadas para problemas que implican datos a gran escala.

e Torch?*: Framework de computacién cientifica con soporte para algoritmos de machine
learning mediante GPU. Es de uso fécil y eficiente gracias al sencillo lenguaje LuallTy a
la implementacién subyacente en CUDA C. El objetivo de Torch es ofrecer la maxima
flexibilidad y velocidad para construir algoritmos cientificos de forma muy simple.
Ademas existe una amplia gama de paquetes desarrollados por la comunidad de
machine learning, visidn artificial, procesamiento paralelo, procesamiento de sefiales
entre otros.

e Veles?>: Plataforma distribuida para aplicaciones de deep learning escrita en C++ aunque
utiliza Python para la coordinaciéon entre nodos. Los conjuntos de datos pueden ser
analizados y normalizados automaticamente antes de ser enviados al clister. Ademas
proporciona una APl REST que permite que el modelo entrenado sea utilizable
inmediatamente en produccién. Se centra en el rendimiento vy la flexibilidad, y ofrece
soporte para todas las topologias de red ampliamente conocidas como redes
totalmente conectadas, redes convolucionales, redes recurrentes, etc. Veles incluye
Mastodon, un subproyecto que permite la integracién con cualquier aplicacién Java.
Gracias a este puente se facilita la integracion de Veles con Hadoop.

e Keras?: Las librerias Theano y TensorFlow, mencionadas anteriormente, son las mas
utilizadas para implementar sistemas deep learning en Python. Sin embargo, su

21 Shogun, http://www.shogun-toolbox.org/

22 TensorFlow, https://www.tensorflow.org/

2 Theano, http://deeplearning.net/software/theano/
24 Torch, http://torch.ch/

% Veles, https://velesnet.ml/

26 Keras, https://keras.io/
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utilizacidon directa puede resultar complicada. Para solventar este problema nace Keras,
una biblioteca de Python que se construye sobre Theano y TensorFlow y permite que la
implementacion de los modelos de aprendizaje profundo sea considerablemente mas
sencilla. Ademas ofrece soporte para procesamiento sobre CPU o GPU.

1.2.4 Ventajas y limitaciones

La principal ventaja de Data Analytics es la posibilidad de extraer conocimiento oculto de un
conjunto de datos y en particular en el caso de Big Data al disponer de grandes voliumenes de
datos. Data Analytics permite explotar nuevas ventajas competitivas para las empresas
ofreciendo informacion que antes no era posible procesar. El desarrollo de Data Analytics
posibilitard también el desarrollo de la tecnologia Business Intelligence necesaria para las
empresas hoy en dia. Data Analytics proporciona, a dia de hoy, la mejor forma de realizar Bl en
las empresas:

Segmentacion del cliente.

Ahorro de costes.

Mejoras en la fabricacion.

Realizacidn de previsiones y planificacion.
Cuantificacion del riesgo.

Deteccion del fraude.

Mejora en la identificacidn del cliente objetivo.
Mejora de la experiencia del cliente.

Ventas personalizadas.

o Establecimiento de precios dinamicos.
Sin embargo, la aplicacidon de Data Analytics dentro de la empresa puede presentar dificultades
principalmente centradas en:

e Inadecuada formacién o falta de habilidades.
Costes en la implantacion de los nuevos sistemas.

e Inversidn elevada para adecuar la infraestructura necesaria para ejecutar algoritmos de
Data Analytics.

® Problemas de escalabilidad, y capacidad en las bases de datos actuales de las empresas.
Obtencién de consultas cuyos procesos corren demasiado lentos.

® Falta de capacidad para manejar ecosistemas de Big Data, como el mencionado Hadoop
u otros.

® Ineficaces sistemas de visualizacién de los datos extraidos.

1.2.5 Tendencias

El potencial de crecimiento de Data Analytics ira de la mano de la mejora en el conocimiento de
las bases de datos de Big Data, la mejora en |la capacidad de visualizacion de datos y la obtencion
de conocimiento en tiempo real.

¢Qué datos pueden ser explotados por los programas de analisis?

® Datos no explotados por los programas convencionales de Business Intelligence (BI).
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Registros de servidores web (por ejemplo datos de clics de Internet).

Contenido e informes de actividad de redes sociales.

Texto de correos electrénicos de clientes y respuestas de encuestas.

® Datos de maquinas capturados por sensores loT.
El analisis de datos estd intimamente relacionado con el concepto Big Data y comparten campos
y sectores de aplicacion.

Podemos decir que las tendencias y aplicaciones estan intimamente relacionadas con el
apartado 2.2.3.Tendencias y casos de uso de BIG DATA, de este informe. Con el fin de no ser
repetitivos incluimos en este apartado algunas de las aplicaciones de Data Analytics mas
desarrolladas hoy en dia:

® Asistencia sanitaria: Uno de los factores mas importantes en la asistencia sanitaria es la
reduccion de costes sin perder o incluso aumentar la calidad del servicio. Para ello, cada
vez mas se estdn utilizando los datos recogidos por equipos de medida asi como también
datos estaticos procedentes de las historias clinicas con el objetivo de mejorar los
diagndsticos tanto en tiempo como en precision, optimizar el tratamiento y el uso de
equipos en los hospitales, con el objetivo de optimizar los flujos de pacientes y la calidad
de la atencion.

e Viajes: El principal desafio de las agencias de viaje es realizar una buena segmentacion
del cliente y mejorar su experiencia de compra a través de recomendaciones que se
adecuen a su perfil. Para ello se pueden analizar los datos de los registros Web o los
datos de redes sociales.

e Juegos: En la industria del juego se utiliza Data Analytics para recopilar datos de los
jugadores, tanto a nivel de las relaciones de los jugadores como de sus gustos o
aversiones. Con esta informacidn es posible mejorar significativamente el gasto que se
realiza, ya sea dentro del juego (in-game purchase) o en la compra del propio juego.

® Gestidn energética: La mayoria de las empresas estdn utilizando el andlisis de datos para
la mejora de la gestidn energética, incluida la gestién inteligente de la red, la
optimizacién de la energia, la distribucidn de energia y la automatizacion de edificios en
empresas de servicios publicos. Los contadores de suministro inteligentes generan una
ingente cantidad de datos cuyo analisis permite detectar patrones de consumo que
posibilitan mejorar los ratios de suministro energético

o Telecomunicacion: La explosion de datos, impulsada por aplicaciones tales como
registros de llamadas, monitoreo del trafico de red, contenido digital, la gestidn de
activos, obliga a su tratamiento para extraer conocimiento util para el desarrollo de
negocio.

® Fabricacion: En este sector la adopcién de Big Data presenta diferencias entre los
distintos subsectores. Es en subsectores como la automocion o aerondutica donde la
tecnologia es mds aceptada. Sin embargo, los beneficios que puede aportar Big Data
aplicado a la industria, junto con el apoyo de los estados en la aplicacidon de estas
tecnologias, haran que su crecimiento se fortalezca en los préximos afios.

Las herramientas de Web analytics son usadas principalmente por los negocios online y
empresas de marketing para recoger y medir el trafico web, con el fin de obtener un mayor
entendimiento del usuario y mejorar el sitio web. Las métricas mas usadas para realizar el
analisis del sitio web son: nimero de visitas, visitas Unicas, tiempo en la pagina, localizacién de
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los usuarios, porcentaje de salida y el porcentaje de conversiones. Obtener métricas y
comprobar el comportamiento del usuario es crucial para saber qué elementos del sitio
funcionan y cudles no.

Estas herramientas estan orientadas a conocer los habitos de navegacién de los usuarios a través
de la web, y de manera mds especifica en los distintos portales de negocio online. Asi, es posible
obtener aspectos tales como el tipo de productos que despiertan mayor interés a diferentes
escalas y profundidades, la caracterizacidén de los usuarios, el coste de adquisicion de cliente o
venta, etc. En definitiva, la aplicacion de estas herramientas en este tipo de negocios es de sumo
interés ya que proporcionan informacion de alto valor para el disefio de estrategias de venta.

Por otro lado, el analisis social, término introducido por Martin Wattenberg en 2005 [21], es
una forma de analisis donde las personas trabajan de forma colaborativa para dar sentido a los
datos. En la actualidad este término ha tenido gran relevancia debido a su estrecha relacién con
el Big Data. El andlisis de los datos sociales se centra principalmente en los datos generados en
redes sociales tipo Facebook, Twitter, etc. o por otras aplicaciones donde los usuarios generan
contenidos.

Como ejemplos de casos de uso reales de Data Analytics en distintos sectores podemos
identificar:

BELK

Aplicacién: Aumentar el numero de clientes multicanal, optimizar el stock,
optimizar el formato de la tienda, y las decisiones de horario

Resultado: Desarrollar modelos de tipologia de cliente en funcidn del nivel
de gasto, histérico para identificar y dirigirse a clientes de alto valor
afiadido. Mejora del merchandising en tienda y optimizacion de la
colocacién del producto en tienda mediante el andlisis de los datos
obtenidos de los clientes.

Smarter cities

Aplicacién: Optimizar las inversiones de las ciudades en infraestructura de
transporte mejorando el flujo de trafico

Resultado Los datos de trafico se diseccionan y analizan por carril, por
accioén e incluso hasta el vehiculo individual.

CARGO SMART

Aplicacidn: Logistica, diagnéstico y prondstico. Mejora de las rutas de las
buques para ahorro de combustible, optimizaciéon de la tripulacién y
gastos portuarios

Resultado: CargoSmart gestiona datos sobre la velocidad de los buques,

la ubicacién en el puerto y en el mar, los tiempos de transito totales, rutas,
eventos de atraque, eventos de excepcién de 5500 buques — TIBCO.

Visualizacién en tiempo real, alerta y optimizacién de la velocidad y ruta del buque.
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Identificacion de patrones para monitorizar situaciones meteoroldgicas que influyen en retrasos
y accidentes.

STUBHUB

Aplicacidén: Procesado y analizado de grandes volumenes de datos en stuhHuh!

tiempo real para fortalecer la experiencia del cliente, y mejorar la

deteccion y prevencién del fraude

Resultado: Informacion analizada proveniente de 25 recursos de datos en un solo data
warehouse. Permitiendo analizar a 180 millones de clientes y desarrollando tickets
promocionales y campafias de promocion especificas.

KREDITECH

Kreditech

Aplicacidn: Ofrecer crédito a personas sin historial de crédito

Resultado: Desarrollo de un sofisticado modelo de puntuacidon basado en autoaprendizaje.
Obtencién de datos dinamicos a través de redes sociales, uso del movil, localizacion, e-
commerce.

Mercado del petréleo / gas
Aplicacidn: Inversion de capital basada en datos
Resultado: Modelo de simulacion de la produccion “Monte Carlo”.

Modelo de optimizacién que maximiza el retorno de la inversién y el flujo de caja dado las
restricciones de presupuesto y la tolerancia al riesgo.

1.2.6 El binomio Big Data- Data Analytics

Si bien ambas tecnologias pueden presentarse por separado es sucomunion la que presenta un
potencial realmente disruptivo. Como consecuencia surge el concepto Big Data Analytics.

Segun el estudio realizado por la consultora Gartner en 2015 “Big Data Industry Insight” [22] las
aplicaciones de Big Data Analytics son multiples y diferentes para cada tipo de sector.

De esta forma podremos encontrar aplicaciones en los siguientes sectores:

Industria

Media y Comunicaciones
Servicios

Administracion publica
Educacién

Venta al por menor
Banca

Seguros

Salud

Transporte
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De la misma forma, en dicho estudio se clasifican los procesos de negocio en los que Big Data
Analytics puede tener una implicacion directa de mejora:

Fortalecimiento de la experiencia del consumidor
Eficiencia en la operativa de los procesos
Segmentacién de mercado

Gestidn del riesgo

Desarrollo de nuevos productos

Seguridad

Cumplimiento de la regulacién

En el mapa de calor resultado de este estudio que se muestra en la llustracién 12, se puede
observar cémo la mejora de la experiencia del consumidor (Enhanced customer experience) es
el proceso de negocio en el que se ha priorizado mas el uso de Big Data en todos los sectores. A
este proceso lo siguen la eficiencia en la operativa de los procesos y la segmentacion de
mercado.

Manu & | Media/
N. Res. | Comm | Svcs Gov. Edu Retail nking
520 | 78%  66%  43% | 76% 7%

Enhanced customer
experience

Process efficiency 350  49%  65% @ 43% @ 41% 50% @ 73%  69%  78%

More targeted marketing 5304 17% 41% 78%  66% 58% . 38% 17%

Cost reduction 35% | 37% @ 35% @ 30% @ 41% @ 31% 45% @ 56% = 61%

Improved risk management - 22%  29%  29% @ 35% = 22%  52%  58%  55% @ 31%  61%

New products 23% 6% 37% - 24%  35%  27%  50% @ - 19%  33%
Developing information . :

products 26% 33% 44% 31% - 22% 23% 19% - 19% -
Enhanced security capabilities | 700 5006 2106 34% | 29% - 7% 27% - 10%  28%
Regulatory compliance - 22%  18%  23%  18% - 25%  23%  27% @ 31% @ 44%
n= 65 9 62 35 17 23 a4 26 1 16 18

ILUSTRACION 12: PRIORIZACION DEL USO DE BIG DATA POR SECTORES. FUENTE: GARTNER

Por otro lado y segun el estudio “Business opportunities: Big Data” realizado para la UE en Julio
de 2013 [23], las oportunidades de negocio y de mejora del negocio, que surgiran en el futuro
pueden clasificarse de la siguiente manera:

® Procesos de negocio horizontales o intersectoriales
® Procesos de negocio verticales

Big Data Analytics tiene aplicaciones directas para el apoyo a los procesos de negocio
industriales, no obstante muchos de los desafios ante los que nos encontramos, no son sélo
desafios tecnoldgicos, sino desafios organizacionales que se ven claramente afectados por las
nuevas tecnologias.

Procesos horizontales en los que Big Data Analytics tienen y tendrdn una aplicacion directa:

® Gestidn de relaciones con el cliente: mejora de la experiencia del cliente.
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e Ventas y marketing: micro segmentacién del cliente, andlisis de los datos de redes
sociales y méviles en tiempo real, venta cruzada de productos, gestidon dindmica de los
precios de venta al cliente, comercializacién basada en localizacion.

o (Cadena de suministro: optimizacién de la distribucidn y logistica, gestién de la demanda
y cadena de suministro, gestion y optimizacion de stocks.
Produccidn y operacion: produccién inteligente.

e Administracion (finanzas, contabilidad, recursos humanos...): sistemas de apoyo a la
toma de decisiones, optimizacion de la planificacién, deteccién de fraude.

e Investigaciony desarrollo: Desde la generacion de ideas hasta la gestion del ciclo de vida
del producto.
Gestidn de tecnologias de la informacién y comunicacidn de la empresa.

o Gestidn del riesgo.

Aungue como vemos, podemos identificar oportunidades en cada proceso, no debemos pensar
en Big Data Analytics de forma estanca. Un uso efectivo de esta tecnologia se expande y
entrecruza entre los procesos de negocio mencionados, uniendo la investigacion y desarrollo, la
produccién, operaciones, ventas, cadena de suministro, relaciones con el cliente, etc. para
aportar valor al negocio.

En la siguiente imagen se representan algunas de las oportunidades de negocio detectadas para
cada proceso empresarial horizontal.
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Genencién de Ideas (Industria) Optimizacién de la Logistica y la distribucién
. Analisis avanzado de las necesidades y perfiles del cliente . Optimizacion del transporte y rutas-GPS

PO 5 O . Optimizacion de costes: combustible, mantenimiento (sensores)
- Andlisis pl’edictlvo de los comportamlentos de compra . Enrutamiento inteligente en tiempo real (datos de tréfico)

*  Experiencia del cliente en etapa conceptual «  Comportamiento del conductor
*  Crowdsourcing Produccién inteligente

Procesos fabriles
Desarrollo de modelos predictivos
Mejora del disefio
Sistemas interoperables
Experimentacion y simulacion rapida
Co-creacion
PLM (Fabricacién discreta)
* Gestion del ciclo de vida del producto
* Co-creacion (inputs externos e internos para creacion de nuevos prod
* Simulacion, Ingenieria simultanea

Produccion

Analitica avanzada para la creacién del modelo digital de la industria
Control de la calidad del producto
Identificacién de cuellos de botella
Sensorizacién para automatizacion y mejora del proceso
Servitizacion del producto
Sensores embebidos en producto terminados (uso del producto y mantenimiento)
Demanda y cadena de suministro
. Andlisis en tiempo real de la demanda y stock
Implementacién de previsiones de la demanda y logistica en interconexién con los datos
de las empresas proveedoras
. Integracion de datos de promociones, lanzamiento de productos, stocks, ventas
Optimizacién de la gestion de stocks
. Sistemas conectados
. Mejora de la prevision de existencias combinando datos propietarios (histéricos de
ventas, ventas estacionales, etc. con datos no propietarios como por ejemplo el
prondstico de tiempo

Micro segmentacion del cliente

* Aprovechamiento de herramientas analiticas para segmentar el mercado, ofreciendo
* productos personalizados

* Marketing, promociones personalizadas

* Andlisis predictivo de la demanda

* Comportamiento del cliente

Redes sociales y méviles

* Seguimiento del comportamiento del cliente a través de “Click stream” en web

* Evaluacion de los factores de induccién a la compra

* Recomendaciones al cliente

* Comportamiento del consumidor

Venta cruzada (demografia, historial de compra, ubicaciones en tiempo real, preferencias, tamaiio de las compras, reclamaciones)
Precios dindmicos

* Optimizacién de precios teniendo en cuenta la elasticidad de la demanda

* Decisiones de precios en tiempo real

* Integracién de promociones, esté el cliente en linea o en tienda

Ventas y marketing basados en ubicacién

* Ubicaciones a través de teléfono mévil o redes sociales (quien esté cerca o dentro del establecimiento)

* Experiencia del dliente multicanal

con el
cliente

* Publicidad personalizada para crear valor

Servicio al cliente

* Sensores de producto para comportamiento post venta
* Mejora de la experiencia del cliente

* Andlisis de sentimientos

Relaciones

Administr
aciony
soporte

Administracion, gestion y soporte al negocio
Apoyo a la toma de decisiones: Formulacion y validacion de
hipotesis
Anadlisis estadistico y machine-learning
Redes neuronales
Disefno de experimentos
Planificacion y optimizacion del trabajo
. Seguimiento del tiempo y asistencia al trabajo
. Prevision de las necesidades de personal. Respuesta a puntas de
trabajo y a baja capacidad
Deteccion del fraude
. Aprendizaje automatico
. Precision y consistencia de reclamaciones (algoritmos)
Integracion de promociones, esté el cliente en linea o en tienda

ILUSTRACION 13: OPORTUNIDADES DE BIG DATA ANALYTICS POR PROCESOS DE NEGOCIO INTERSECTORIALES. FUENTE: ELABORACION PROPIA.
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Ademas de las oportunidades identificadas para procesos intersectoriales, las oportunidades especificas

estan relacionadas con los procesos, aplicaciones y fuentes de datos caracteristicos de cada sector. Algunos
ejemplos de oportunidades potenciales son las reflejadas en la siguiente tabla:

SERVICIOS FINANCIEROS

Negociacion algoritmica Prevencion y deteccién de

Evaluaciones predictivas de danos en la
fraude en banca y seguros

industria de seguros
Analisis de siniestros en seguros

Modelado de catastrofes
Analisis de clientes a partir
de la integracion de datos
transaccionales (de CRM,
pagos con tarjeta de crédito,
transacciones de cuentas) y
feeds de medios sociales no
estructurados
Centro de atencién al cliente
y eficiencia del centro de
llamadas

Evaluacién de la carteray la

Perfil de clientes, orientaciony
exposicion al riesgo

optimizacidn de la venta cruzada

Anilisis del sentimiento y

Gestion del valor del cliente
reputacion de la marca

TELECOMUNICACIONES

Optimizacién de red Retencion de clientes basada

en registros de llamadas y
actividad en redes de
abonados
Servicios basados en
localizacién utilizando datos
GPS y analisis geoespacial

Perfil de clientes, orientacién y
optimizacion de la venta cruzada

Centro de atencion al cliente
y eficiencia del centro de
llamadas
Prevencion del fraude

Asignacion de ancho de banda basada en
patrones de uso

MEDIA

Ranking de clientes.
Asignacion de ancho de
banda basada en patrones
de acceso para secuencias
de software de video,
musica y juegos

Prevencion del fraude.

Gestidn de la propiedad intelectual.
Gestidn de activos digitales

Gestidn de contenidos digitales

INSTALACIONES. PETROLEO Y GAS

Monitorizacidon de sefiales
inteligentes, analisis de
patrones de uso en tiempo

Analisis predictivo, prevision
de carga de distribucién y
programacion

Monitorizacidn de sensores para
mantenimiento predictivo y basado en
condiciones
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real para optimizar el
consumo de energia y el
establecimiento de precios.
Optimizacién inteligente de
la red, patron
meteoroldgico, uso y
distribucién en tiempo real.
Gestion de desastres y
apagones.

Vigilancia y optimizacién de
perforaciones.

Modelado operativo.

Exploracidn de recursos
naturales en la industria del
petréleo y el gas.

Prondstico y programacion de la carga de
distribucién.

Procesamiento de datos sismicos.

TRANSPORTE

Optimizacion logistica.

Mantenimiento predictivo.

Analisis basado en la
ubicacién utilizando datos
GPS.
Optimizacién de precios.

Anilisis de clientes y marketing de
fidelizacion.

VENTA AL POR MAYOR Y DETALLE

Optimizacién de la cadena
de suministro.
Analisis del comportamiento
de los clientes.

Venta cruzada y venta en el
punto de venta.
Optimizacién de mercancias.

Seguimiento RFID.

Conocimiento del cliente,
micro-segmentacién.
Patrones reales de compra
de los clientes.
Deteccidn y prevencion de
fraude.

Optimizacién de precios y precios
dindamicos.
Anilisis de fidelizacidn y promociones.

Analisis de la cesta de la compra basada en
datos demograficos.

INDUSTRIA

Mantenimiento predictivo.

Monitorizacién de sensores
para el mantenimiento de
automoviles, edificios y
maquinaria.
Ingenieria concurrente y
gestion del ciclo de vida del
producto.

Analitica de operaciones con
sensores de datos.

Analisis de procesos y
calidad.

Gestidn de garantia.
Gestion de la calidad basada
en los medios sociales.
Monitorizacién de
contadores inteligentes para
optimizar el consumo de
energia.

Analisis de comentarios de
medios sociales para la
gestion de calidad de
vehiculos en automocion.
Medios de comunicacion
social para la
comercializacion en las
industrias de consumo.

Automatizacién de fabricas.
Fabrica digital - Fabricacién Lean

Analisis basado en la ubicacién utilizando
datos GPS.

Previsién de la demanda y planificacion de
la oferta.

Optimizacién de la distribucion.
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Es evidente que el despliegue de Big Data/Data Analytics en estas dreas ofrecerd enormes oportunidades a
las empresas de los distintos sectores para agilizar sus procesos, reducir costes, incrementar su eficiencia,
ofrecer mejores y/o nuevos productos y servicios. Al mismo tiempo, y desde el lado de la oferta de servicios
y tecnologias, surgen nuevas oportunidades para poder satisfacer las necesidades de los sectores. La
especializacién sera clave entre los ofertantes de estos nuevos servicios tecnoldgicos.

1.3 CLOUD COMPUTING

1.3.1 Breve Historia

En términos evolutivos, la computacion ha cambiado significativamente y multiples veces en su corta
historia. En primeras etapas, se utilizaban grandes equipos, llamados mainframes para realizar operaciones
altamente costosas, sin embargo a medida que la tecnologia ha ido mejorando, esa tendencia se ha visto
invertida hacia servidores mas pequefios y mas asequibles interconectados para construir lo que ahora se
conoce como Cloud Computing.

La idea principal detras de lo que entendemos como computacién en la nube no es algo nuevo; ya en la
década de los 60 John McCarthy preveia que las instalaciones de computacidn se proporcionaran al publico
en general como una utilidad. El término "nube" también se ha utilizado en diversos contextos como la
descripcién de grandes redes ATM en los afios noventa. Sin embargo, fue con la llegada del nuevo milenio
cuando se popularizd su uso gracias a que el CEO de Google, Eric Schmidt utilizé la palabra para describir el
modelo de negocio de prestacion de servicios a través de Internet.

La computacion en la nube es un paradigma que proporciona servicios de Tecnologias de la Informacion a
través de Internet o una red, y permite aumentar o disminuir dindmicamente la capacidad de la
infraestructura para satisfacer las necesidades de uso. Al aprovechar la infraestructura compartida y las
economias de escala, el cloud computing ofrece un sinfin de ventajas en términos econdémicos y de
competitividad para las pequefias y medianas empresas. Por ejemplo, permite a los usuarios controlar los
servicios informaticos a los que se accede, reduciendo la inversién en los recursos de Tl subyacentes ya que
estos son compartidos por varios usuarios.

Ademas, los proveedores se benefician de economias de escala, lo que a su vez les permite reducir los costos
de uso individual y centralizar los costos de infraestructura. Los usuarios pagan por lo que consumen,
pueden aumentar o disminuir su uso y aprovechar los recursos subyacentes compartidos. Con un enfoque
de cloud computing, un usuario puede dedicar menos tiempo a gestionar complejos recursos de Tl y mas
tiempo a su trabajo.

1.3.2 Definicién y caracteristicas

El término cloud computing hace referencia a una tecnologia que auna diferentes ideas tan diversas como
el almacenamiento de informacién, las comunicaciones entre ordenadores, la provision de servicios o las
metodologias de desarrollo de aplicaciones, todo ello bajo el mismo concepto: “todo ocurre en la nube”.

Aligual que el resto de términos surgidos del vertiginoso desarrollo de la tecnologia no existe una definicién
estandarizada para definir Cloud Computing. Aunque en este caso las diferencias son minimas, por ejemplo
el Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia americano (NIST) define cloud computing como:
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"Un modelo para permitir un acceso conveniente a un conjunto compartido de recursos computacionales
configurables (por ejemplo, redes, servidores, almacenamiento, aplicaciones y servicios) bajo demanda que
se pueden aprovisionar y liberar rdpidamente con un esfuerzo minimo de gestion o una interaccion entre el
proveedor de servicios."

Por otro lado, en 2009 Heiser J. definié Cloud Computing como:

“Un estilo de computacion altamente escalable donde las capacidades IT son proporcionadas ‘como servicio’
para el uso de usuarios externos”.

La principal razén para la existencia de diferentes percepciones sobre la computacion en la nube es que a
diferencia de otros términos técnicos, no es una nueva tecnologia, sino un nuevo modelo de operaciones
gue reudne un conjunto de tecnologias existentes para operar de una manera diferente. De hecho, la mayoria
de las tecnologias utilizadas por la computacidn en nube como por ejemplo la virtualizacion, no son nuevas.

Centrandonos en la definicién dada por el NIST, se identifican cinco caracteristicas esenciales del cloud
computing: servicio a la carta, amplio acceso a la red, agrupacidn de recursos, elasticidad rapida y servicio
medido. El cloud computing tiene diversas formas de despliegue y cada una de ellas ofrece diferentes
ventajas a los usuarios que migran sus aplicaciones hacia la nube.

e Nube privada: En este caso la infraestructura de la nube es operada Unicamente para una
organizacién aunque podria ser administrada por la organizacién o un tercero.

e Nube comunitaria: La infraestructura de la nube es compartida por varias organizaciones o
comunidad especifica que tienen objetivos comunes y compartidos. Al igual que las nubes privadas
pueden ser administradas por las organizaciones o por un tercero.

e Nube publica: La infraestructura de la nube se pone a disposicidn del publico en general o de un
gran grupo industrial y es propiedad de una organizacién que vende servicios en la nube.

® Nube hibrida: La infraestructura de la nube es una composicion de dos o mas nubes (privadas,
comunitarias o publicas) que siguen siendo entidades Unicas, pero estan unidas entre si por una
tecnologia normalizada o propietaria que permite la portabilidad de datos y aplicaciones (por
ejemplo, “cloud bursting: para balanceadores de carga entre distintas nubes).

Applications Applications Applications

ILUSTRACION 14: “UNDERSTANDING THE CLOUD COMPUTING STACK: SAAS, PAAS, IAAS”. FUENTE:
HTTP://WWW.RACKSPACE.COM
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En la practica, los proveedores de servicios de la nube tienden a ofrecer servicios que pueden ser agrupados

en tres categorias [24]:

Software como Servicio (SaaS): Los sistemas SaaS ofrecen al usuario la capacidad de utilizar las
aplicaciones del proveedor que se ejecutan en una infraestructura en la nube. Un ejemplo
tradicional de este tipo de aplicaciones son los gestores de correo electrénico como gmail o
aplicaciones mds modernas como Dropbox, Evernote, etc. Las aplicaciones en la “nube” son
accesibles por varios dispositivos del cliente a través de una interfaz sencilla, como puede ser un
navegador web. El usuario del servicio no gestiona o controla la infraestructura subyacente del
servicio, que incluye la red de comunicaciones, los servidores, los sistemas operativos y el
almacenamiento.

Plataforma como Servicio (PaaS): Los servicios PaaS ofrecen a los usuarios la capacidad de
desplegar en la infraestructura de nube aplicaciones creadas por ellos mismos o adquiridas. El
usuario no gestiona ni controla la infraestructura de la nube, incluyendo la red, los servidores, los
sistemas operativos o el almacenamiento, pero tiene control sobre las aplicaciones desplegadas vy,
posiblemente, sobre las configuraciones del entorno de hospedaje de aplicaciones.

Existen multiples proveedores de servicios PaaS, no obstante los principales son Amazon a través
de Amazon Web Service, Microsoft con su servicio Azure o Google con Google apps.

Infraestructura como servicio (IaaS): En el caso de los sistemas /aas$ el principal aporte es dotar al
usuario de la capacidad de procesamiento, almacenamiento, redes y otros recursos de computacién
fundamentales donde se pueda desplegar y ejecutar cualquier software, pudiendo incluir sistemas
operativos y aplicaciones. El usuario no gestiona ni controla la infraestructura de la nube, pero si
tiene control sobre el sistema operativo, el almacenamiento, las aplicaciones implementadas v,
posiblemente, el control limitado de determinados componentes de red (por ejemplo, firewalls de
host).

laaS un modelo de Cloud Computing que permite utilizar recursos informaticos y el hardware de un
proveedor en forma de servicio. Con ello, 1aaS permite que los clientes puedan comprar recursos
hardware (servidores, sistemas de almacenamiento, conmutadores, routers, etc.) como si se tratara
de servicios totalmente externalizados. Con este modelo se pueden ampliar o reducir los recursos
informaticos fisicos de una empresa, en un periodo de tiempo muy breve.

En la siguiente figura se muestran los recursos administrados por cada categoria y ejemplos de
plataformas reales que ofrecen servicios enmarcados en alguna de las categorias.
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ILUSTRACION 15: RECURSOS ADMINISTRADOS EN CADA CATEGORIA. FUENTE: INTERNATIONAL
JOURNAL OF SCIENTIFIC & ENGINEERING RESEARCH. V-3, ISSUE-5, MAY-2012.

1.3.3 Ventajas y limitaciones

Las principales ventajas, a dia de hoy de Cloud Computing son:

Escalabilidad

Ahorro de costes en equipamiento informatico. Las aplicaciones son ejecutadas en la nube, por lo
gue no se necesitan equipos con altas potencias de procesamiento.

Menor coste en desarrollo de software

Eliminacién de defectos por mala configuraciéon

Actualizaciones instantdneas

Mucha mayor capacidad de almacenamiento

Acceso desde cualquier parte y desde cualquier dispositivo a los documentos o datos

Sin embargo, la utilizacidn de Cloud Computing también presenta limitaciones:

e Conexidn permanente a Internet de alta velocidad
e Mayor facilidad para la vulnerabilidad de los datos
e Integracidn con otras aplicaciones de la empresa que puedan no estar en la nube.
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1.3.4 Tendencias y casos de uso

TENDENCIAS

En la actualidad existen multiples soluciones de Cloud disponibles para el consumidor. No obstante, se
centrard el anadlisis de este apartado en las tres principales plataformas actuales que responden a las
categorias PasS e lasS:

Amazon Web Services (AWS)

Amazon Web Services (AWS)?’ corresponde a la categoria lasS principalmente. Es un conjunto de servicios
en la nube que proporcionan capacidad de computo, almacenamiento y otras funciones permitiendo a las
organizaciones y a los individuos implementar aplicaciones y servicios bajo demanda. Ademas, los servicios
ofrecidos por Amazon Web Services son accesibles a través de HTTP, utilizando los protocolos REST y SOAP.

Aunque la cartera de productos que ofrece AWS va aumentando progresivamente los productos mas
utilizados por los usuarios son Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) que permite a los usuarios
iniciar y administrar instancias de servidor. Las instancias EC2 son maquinas virtuales que se ejecutan en la
parte superior del motor de virtualizacién Xen?®. Después de crear e iniciar una instancia, los usuarios
pueden cargar el software y configurarlo para posteriormente empaquetarse como una nueva imagen de
maquina. Esta imagen puede ser desplegada en diferentes instancias en cualquier momento.

EC2 proporciona la capacidad de desplegar instancias en multiples ubicaciones a lo largo del mundo, lo que
hace que el sistema sea mas robusto frente a problemas de infraestructura o ataques en una determinada
localizacién. Los usuarios pueden elegir una regién para optimizar la latencia, minimizar los costes, o por
razones legales.

Amazon Virtual Private Cloud (VPC) es una conexion segura entre las infraestructuras de la empresa con la
nube que ofrece AWS. Amazon VPC permite a las empresas conectar su infraestructura existente a un
conjunto de recursos de computacién AWS aislados a través de una conexion de red privada virtual (VPN) y
extender sus capacidades de administracidn existentes como servicios de seguridad, firewalls y sistemas de
deteccion de intrusos para incluir sus recursos AWS.

Otro de los productos que ofrece Amazon es Amazon CloudWatch, herramienta de gestion de informacion
de los servicios AWS asociados, como Amazon EC2. Ofrece métricas o KPIs en tiempo real que permiten
medir los parametros mas importantes como el nimero de peticiones por minuto, la utilizacién de la CPU,
los bytes de entrada/salida de red, las operaciones de lectura /escritura de disco, etc.

27 Amazon Web Services, http://aws.amazon.com

28 XenSource Inc, Xen, http://www.xensource.com
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Microsoft Windows Azure Platform

La plataforma Windows Azure de Microsoft?® se corresponde principalmente a la categoria PasS. Integra y
da acceso a tres subsistemas que proporcionan un conjunto especifico de servicios a los usuarios de la
infraestructura en la nube:

e Windows Azure proporciona un entorno basado en Windows (aunque actualmente existen
versiones bajo Linux) para ejecutar aplicaciones y almacenar datos en servidores en centros de
datos. Admite aplicaciones creadas bajo el framework .NET y otros lenguajes comunes soportados
en sistemas Windows, como C#, Visual Basic o C++ entre otros.

e SQL Azure proporciona un servicio de almacenamiento en bases de datos relacionales basados en
SQL Server,

o NET Services es un servicio que ofrece una infraestructura distribuida a aplicaciones basadas en la
nube y locales.

Los desarrolladores pueden crear aplicaciones web utilizando tecnologias como ASP.NET y Windows
Communication Foundation (WCF), que se ejecutan como procesos batch independientes o aplicaciones
que combinan ambas. Windows Azure permite almacenar datos en blobs, tablas y colas, todas ellas
accesibles en un estilo RESTful via HTTP or HTTPS.

SQL Azure esta compuesto por la base de datos de igual nombre y el sistema de sincronizacién de datos
"Huron". La base de datos de SQL Azure se basa en Microsoft SQL Server, proporcionando un sistema de
gestidn de bases de datos (SGBD) en la nube. El acceso a los datos se puede realizar a través de ADO.NET y
otras interfaces de acceso de Windows (JDBC, ODBC, etc.). Ademas, el sistema de sincronizacion de datos
de "Huron" sincroniza datos relacionales entre varios SGBD locales permitiendo trabajar de manera local
con la informacién almacenada en la nube.

Todos los recursos fisicos, VMs y aplicaciones desplegadas en la infraestructura son controlados por un
software llamado “fabric controller”. En funcion de las necesidades indicadas, “fabric controller” decide
ddnde deben ejecutarse las nuevas aplicaciones, eligiendo servidores fisicos para optimizar la utilizacién del
hardware.

Google App Engine

9 se corresponde a la categoria PasS principalmente. Es una plataforma para

Google App Engine?
aplicaciones web tradicionales gestionada por Google que soporta los lenguajes de programacion Python,
PHP, Node.js, Ruby, Go y Java. Los frameworks que se ejecutan en Google App Engine incluyen Django,
CherryPy, Pylons y web2py entre otros, asi como un framework personalizado de aplicaciones web de

Google similar a JSP o ASP.NET.

Google gestiona el despliegue del software en un clister gestionando las instancias segln sea necesario.
Las APIs actuales soportan caracteristicas tales como almacenar y recuperar datos de una base de datos no
relacional BigTable3! y el almacenamiento en caché.

2% Microsoft Azure, https://azure.microsoft.com/es-es/

30 Google App Engine, https://appengine.google.com
31 Big Table, https://cloud.google.com/bigtable/
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La siguiente tabla resume las tres principales ofertas de servicios de cloud computing en base a los tipos
de aplicacion, modelos de computacién, almacenamiento y escalado automatico.

AMAZON EC2 WINDOWS AZURE GOOGLE APP
ENGINE
Tipo laaS PaaS PaaS
Aplicaciones Aplicaciones de Aplicaciones windows Aplicaciones Web
objetivo caracter general de caracter general
Computacion Nivel de SO en Microsoft Common Frameworks web
maquinas virtuales Language Runtime (CLR) predefinidos
XEN VM
Almacenamiento RDS Relational DBs Google Cloud SQL
Relacional
Almacenamiento DynamoDB, EMR, Windows Azure Table, Cloud Datastore, Big
NoSQL/BigData Kinesis, Redshift HDInsight Query, Hadoop
Autoescalado Si Si Si
Firewall/ACL Si Si Si
IP Publica Si Si Si
Nube hibrida Si Si No

CASOS DE USO DE CLOUD COMPUTING

Hoy en dia, las pequefias y medianas empresas estan cada vez mas convencidas de que aprovechando la
potencia que ofrecen los servicios en la nube, pueden obtener acceso rdpido a aplicaciones empresariales
que permitirdn mejorar el rendimiento de los empleados, o aumentar drasticamente la capacidad de
computo de la empresa mientras se reduce el coste.

Uno de los servicios mas demandados por las empresas en la actualidad es la gestion de grandes voliimenes
de datos. La mayoria de los proveedores de almacenamiento masivo de datos alquilan potentes servidores
a los que se puede acceder via Internet. De esta forma, se puede acceder a la informacion almacenada a
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través de aplicaciones sencillas que permiten sincronizar y acceder a dicha informacion desde multiples
dispositivos en tiempo real.

Ademas, Cloud tiene ventajas al ofrecer servicios mds escalables y tolerantes a fallos con rendimientos
mejores. La computacion en la nube puede proporcionar multitud de recursos de computacion debido a su
alta escalabilidad. Por tanto, las pequefias empresas pueden hacer uso de estos servicios sin un alto coste,
Unicamente aumentando los recursos de hardware cuando haya un aumento en la necesidad de
computacion.

Cloud Computing pretende dotar a las empresas de una infraestructura donde se pueda acceder a la
informacién almacenada, independientemente de los sistemas fisicos que se utilizan o de su ubicacion real,
siempre y cuando se disponga de acceso a Internet. En definitiva:

La informacién ya no tiene que almacenarse necesariamente en los dispositivos informaticos de la empresa,
sino en los sistemas proporcionados por la “nube”. Ya no es necesario instalar aplicaciones informdticas en
los sistemas de la organizacion, sino que éstas se alojan y ejecutan en la nube, lo que permite liberar
recursos, tales como la memoria de los ordenadores de la organizacién o su consumo de energia. Los
recursos informaticos dispuestos en red son compartidos por varios usuarios y a través de distintos
dispositivos, pudiendo trabajar conjuntamente sobre el mismo contenido.

Como ejemplos de casos de uso reales de Cloud Computing en distintos sectores podemos identificar:

Spotify:

Aplicacidn: Personalizar la experiencia de los usuarios vy
enriquecerla con datos relacionados con la musica que escucha.

Resultado: El uso de Google Cloud Platform ha mejorado el tiempo

de ejecucidn de las consultas usadas para obtener informacion de
interés y ofrecérsela al usuario.

Hoteles NH:

Aplicacidn: Gestionar la agregacion de valoraciones y opiniones de

clientes y usuarios en la web. “
Resultado: El sistema de analisis utiliza la base de datos en la nube
de Google Cloud Platform para almacenar la informacién de los

clientes. También se hace uso de la maquina de traduccién que HOTELES
ofrece Google Cloud Platform. La traduccién de las opiniones es

imprescindible para que el sistema pueda extraer conclusiones que mejoren el
posicionamiento web.

Bankinter:

Aplicacién: Simulacién de crédito-riesgo. b an ki N te (.

Resultado: Se utiliza la plataforma AWS de Amazon como parte integral de su aplicacién de
simulacién de crédito-riesgo. La aplicacién utiliza complejos algoritmos para realizar cinco
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millones de simulaciones. Gracias a AWS, Bankinter redujo el tiempo medio de las soluciones
de 23 horas a 20 minutos.

2. APLICACIONES POR SECTOR

A continuacion, se muestran ejemplos de los beneficios del uso de BIG DATA en los distintos sectores objeto
de estudio.

Las aplicaciones que se presentan pretenden dar una visidn global del potencial de la tecnologia y una mayor
comprensidn de su uso, al mismo tiempo que se observa la aceptacién de la misma en distintos sectores
para ser trasladada al entorno de una fabrica.

2.1 AGROALIMENTACION Y BIO

Alo largo de la vida de un producto de agroalimentacion y bio se generan multitud de datos diversos, tanto
estructurados como no estructurados, que dan lugar una gran cantidad de nuevas opciones que permiten
optimizar tanto los procesos de produccion como los de distribucidn, suministro etc. y mejorar la
experiencia cliente.

Cada vez es mas comun hablar de trazabilidad y datos a lo largo de la cadena alimentaria o de
monitorizacion inteligente de la cadena de valor alimentaria (desde la produccidn, logistica y distribucion
hasta el consumidor). En la base de esta nueva tecnologia se encuentra Big Data Analytics, cuyo principal
objetivo es la extraccién de informacion y conocimiento de todos estos datos combinados, permitiendo
ajustar la produccion a la demanda solicitada en el mercado y haciendo los procesos cada vez mas eficientes
Y precisos.

En la actualidad, alguna de las aplicaciones mas comunes son las centradas en:

e Ahorro en costes y mejoras en la productividad, partiendo del analisis de datos en ambitos como
la previsidn de cosechas, gestion de plagas o enfermedades y/u optimizacién del riego y abonado.

e Transparencia hacia el consumidor sobre el proceso productivo y su transformacién: huella
ecoldgica, impacto social, caracteristicas nutricionales, interaccion con la salud, recomendaciones
culinarias y/o implicacion cultural del producto.

En la actualidad existen ya soluciones en el mercado como por ejemplo BYNSE, entre otras, que se
constituye como solucién Big Data para la agricultura de precisién. Proporcionando informacién valiosa
sobre las necesidades actuales y futuras de los cultivos a los gestores agroalimentarios, para mejorar asi la
gestidn, ahorrar costes y mejorar la rentabilidad. [32]. Las tecnologias utilizadas por esta herramienta son
entre otras: cloud service, Big Data Cluster, Knowlegde Generator Framework, etc.
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ILUSTRACION 25. BYNSE BIG DATA. FUENTE: HTTP://BYNSE.COM/BIG-DATA/

2.1.1 Proyectos de I+D

En Espafia, proyectos como Hortysis — Innterconecta sobre “Control Remoto de Produccidn Horticola en
Invernaderos e Integracion con Previsiones de Demanda y Sistemas de Comercializaciéon”
(http://www.hispatec.es/proyectos/hortisys-innterconecta-feder/) busca, a través de la obtencién de datos

captados de forma automatica y contintia, con modelos de estimacién / prediccion climatica, conocer como
afectan las variables meteoroldgicas a las manifestaciones periddicas o estacionales de las especies y su
maduracion.

El objetivo principal del proyecto HORTISYS es el control remoto de la produccidn en invernadero para:

e Manejar los cultivos de forma que se ajusten las producciones a los tiempos dptimos de
comercializacion en los principales mercados de consumo.

e Maximizar rendimientos productivos de las plantas.

e Planificacion biolégica de las plantas para el disefio de un modelo predictivo de la produccién.

e Disefio de un modelo de estimacion de la demanda en funcidn de las temperaturas e histdrico de
consumo en los mercados de destino.

e Disefio de un modelo de indicadores biolégicos que permitan al productor controlar su cultivo y
adaptarlo a la potencial demanda calculada a través del modelo de estimacion de demanda
anteriormente indicado.

Todos estos datos combinados con el modelo de estimacion de la demanda, permiten al productor ajustar
su produccion a las necesidades del mercado.

Desde el punto de vista de la venta al por menor de productos agroalimentarios y bio, la principal fortaleza
del uso de Big Data la encontramos en la mejora de la experiencia del cliente.

De este modo, podemos encontrar practicas de Big Data Analytics, orientadas a:

e Aumentar el numero de clientes multicanal
e Optimizar el stock
e Optimizar el formato de tienda
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e Modificar y flexibilizar los horarios en tiempo real
e Etc.

DataBio Data Driven Bioeconomy [33]. Data Bio propone implementar una plataforma de big data de
vanguardia: la plataforma Big DATABIO

Regional crop monitoring and assessment with quantitative remote sensing and data assimilation. [34].
Su objetivo es aplicar técnicas avanzadas de asimilacion de datos a multiples tipos de datos de cultivos,
tanto de modelos de crecimiento de cultivos calibrados como de imagenes satelitales, para producir
estimaciones mejores de la productividad agricola de China. De esta forma se podrdn evaluar las posibles
geografias del futuro estrés agricola en China.

PLANNING: MIDWEST: Cyberinfrastructure to Enhance Data Quality and Support Reproducible Results in
Sensor Originated Big Data. BD Spokes Project [35]. Este proyecto tiene como objetivo crear y fomentar una
comunidad multidisciplinaria centrada en la calidad de los datos y la reproducibilidad de los resultados de
la investigacidn para experimentos basados en sensores. El proyecto también dard como resultado avances
en el uso de circuitos integrados en el area de aplicaciones agricolas en relacion al uso de sensores y a la
calidad de los datos.

14TSB_ATC_IR Optimising Big Data to Drive Sustainable Agricultural Intensification [36]. Desarrollo de
aplicaciones mdviles y servicios de datos web relacionados para proporcionar a los productores el acceso
sincrono y georreferenciado al banco de datos Soil-for-Life (SfL). Los productores podran consultar datos
armonizados por parcela, campo por campo, tanto para operaciones histéricas como actuales. Este
proyecto proporciona evidencia cientifica para apoyar sistemas de intensificacion sostenible y para
mantener la salud del suelo a nivel de campo, granjay empresa.

2.2 AUTOMOCION

Las aplicaciones dentro del vehiculo estan emergiendo cada vez mas rapido (optimizaciéon de consumo,
sensodrica de todo tipo, adaptacion de cambios, proteccidn de ciberataques, etc.) y es éste un ambito que
seguird creciendo a medida que los vehiculos empiecen a estar conectados entre si y con las
infraestructuras, y/o se avance hacia la conduccién auténoma.

Las aplicaciones de Big Data en la fabricacion en el sector automocion se centran en aspectos como:

e Mantenimiento predictivo de maquinaria

e Planificacidon y asignacién dptima de recursos de produccion

e Prediccién de fallos en cadenas de produccién

e Optimizacion logistica de suministro y distribucion

e Prondstico de la demanda

e Eficiencia energética en produccion

e Despliegue 6ptimo de bienes y cadenas de produccion (lay-outs)
e Seguridad en la planta

e Analisis de riesgos y prediccion de fallos

e Automovil personalizado
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Ademas de la aplicacién puramente fabril mencionada anteriormente, el volumen de los datos generados
por un futuro automaévil conectado, junto con la conexion a las redes de su conductor o usuarios, abren
nuevos campos y modelos de negocio para el sector de la automocidn, de forma que, poco a poco, ya no
solo nos refiramos a procesos centrados en la fabricacidn si no a procesos centrados en el cliente, como por
ejemplo:

e Sefales de emergencia reemplazadas por notificaciones enviadas a un teléfono inteligente

e Vehiculo cuyos elementos informen directamente de dafios sufridos a un especialista que tendra
inmediatamente un repuesto listo

e Mantenimiento e inspeccién técnica llevados a cabo de forma remota cuando el coche se encuentra
estacionado

e Companias aseguradoras del sector del automévil que ven en este gran volumen de datos la
posibilidad de lograr un repositorio mundial con todos los siniestros, incluyendo todos los datos
proporcionados por los sensores y comunicaciones del fabricante, junto con los datos de la
incidencia y resolucion de las mismas proporcionadas por las aseguradoras

e Etc.

A medida que se avance en la tecnologia Big Data Analytics, el fabricante dispondra de los datos necesarios
para acercarse mas a las necesidades en términos de seguridad, conectividad, y comodidad, de experiencia
cliente, vehiculo a medida, comportamiento del conductor, gustos, compras que realiza por internet, etc.
La propiedad de los datos que pueden ser generados por un conductor o usuario del automovil, plantea
retos todavia, lo que favorece la irrupcién en el sector de nuevos actores cuyo principal potencial es la
captacion e interpretacion de los datos.

Los grandes fabricantes del sector automocion han empezado a aliarse con partners tecnolégicos que
operan de forma diferente, tienen una mejor predisposicion a la innovacidn y disponen de ciclos de
lanzamiento al mercado menores. Los modelos de negocios de estos nuevos actores son radicalmente
diferentes a los de los fabricantes: centrados en los ingresos por servicio y en la venta de informacion.

Segun el estudio “Connected car report 2016” [37] elaborado por PWC: “los ingresos disponibles para la
industria del automovil y su ecosistema estdn modificandose”. De forma que en la actualidad y en el futuro
proximo podamos ver ingresos en el sector derivados de:

e Ventas de paquetes de conexidn incluidos en los vehiculos nuevos (Audi, Mercedes-Benz y Tesla...)

e Uso de datos de automovil conectados para aumentar la eficiencia interna, la calidad y la
diferenciacidn del producto

e Estrategia de diferenciacioén a través de la utilizacién de servicios conectados para reforzar la lealtad
del cliente de automocidn

e Establecimiento de un ecosistema integral de servicios al consumidor, con participacion en los
ingresos derivado de la venta de datos por parte del usuario

e Creacion de sistemas para el uso de datos de clientes, tales como una base de datos de informacién
de clientes, que se monetizaran a través de futuros modelos de negocio (y aun no especificados),
especialmente en servicios de movilidad y opciones de transporte multimodal

De acuerdo con estas tendencias, nuevos operadores tecnolégicos han irrumpido en el sector ya sea de
forma individual o a través de alianzas con los fabricantes, como por ejemplo:
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Mobileye: ofrece soluciones completas de sistemas avanzados de asistencia al conductor.

| N

.‘\\\\\L\\\ ﬂ”” /// . ONCOMING TRAFFIC RECOGNIZED

ILUSTRACION 26. INTELLIGEN HIGH BEAM CONTROL. FUENTE: HTTP://WWW.MOBILEYE.COM/EN-
US/TECHNOLOGY/FEATURES/

Nvidia: que fabrica sistemas de informacién para cuadro de mando para la conduccién y el establecimiento
y guiado de mapas auténomo.

DRIVE PX 2 FOR AUTOCRUISE
Small form PX 2 for AutaCr

or AuteCruise is d
driving. 25 well 25 HD mapy

esign
ping. Tt

dle functiens including
m will be availzble in

DRIVE FX 2 FOR AUTOCHAUFFEUR
DR

DRIVE PX 2 FOR FULLY AUTONOMOUS DRIVING

Multiple fully o DRIVE PX 2 systems czn be integrated
= single veh = autenomeus driving

ILUSTRACION 27: PLATAFORMAS NVIDIA PARA AUTOMOCION. FUENTE:
HTTP://WWW.NVIDIA.COM/OBJECT/DRIVE-PX.HTML
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Los sistemas de visualizacion de AUDI son realizados en colaboracion con Nvidia. Mercedes-Benz y NVIDIA
han anunciado una asociacidn para traer el automovil NVIDIA Al al mercado. El trabajo es parte de una
colaboracién continda enfocada en el aprendizaje profundo y la inteligencia artificial.

Volvo planea utilizar NVIDIA DRIVE como parte de su proyecto "Drive Me", que pondra 100 vehiculos de
prueba en un conjunto definido de carreteras en Gotemburgo.

Baidu y NVIDIA estan colaborando en la primera plataforma de inteligencia artificial abierta para todos los
fabricantes de automocién. La colaboracién combina la plataforma de computacién en la nube de Baidu
con las soluciones de vehiculo auténomo y aparcamiento auténomo de Nvidia, entre otras.

Las GPU NVIDIA alimentan los sistemas de navegacion e informacion del automadvil de toda la linea de
automoviles BMW de préxima generacién. Todos los BMWs llevan versiones de iDrive, navegacion BMW y
sistema de informacién de vehiculos de NVIDIA.

Los vehiculos Tesla -Modelo S, Modelo X y el proximo Modelo 3- estardan equipados con un
"superordenador" integrado a bordo de NVIDIA, que puede proporcionar una capacidad de auto-
conduccion completa.

El consorcio BMW, Audi y Daimler ha adquirido la empresa Here, que se dedica a la fabricacion y servicios
de GPS y mapas para los vehiculos. El consorcio pretende aprovechar el Hardware desarrollado por Here
para recopilar datos del vehiculo y proporcionar recomendaciones a los conductores en tiempo real:
mejores rutas a escoger para llegar a su destino, la necesidad de realizar mantenimiento del vehiculo, etc.

Drive Smart. Esta aplicacién se instala de forma voluntaria en el SmartPhone de los conductores para
permitir la recogida de informacién relativa a la conduccidn, esencialmente localizacién GPS y velocidad.
Gracias al procesamiento de estos datos combinados con otros como velocidad maxima de la via, sentido
de circulacion de la via, trafico o meteorologia, es capaz de analizar la conduccién del conductor para asi
poder ofrecerle recomendaciones que le permitan conducir mejor y, al mismo tiempo, identificar el perfil
del conductor. Los mejores conductores se benefician de descuentos en seguros de automovil, gasolineras
u otros comercios, que al mismo tiempo se benefician de publicitar estos servicios mediante la aplicacion.

Volvo esta utilizando Big Data en el contexto de la inspeccién, el servicio y la venta de camiones Volvo, y
facilitando la gestidn de riesgos para Volvo Used Trucks EMEA. [63]

Daimler AG busca la manera de maximizar el nimero de culatas producidas en su fabrica de Stuttgart a
través de ajustes de proceso especificos. La compaiiia quiere aumentar la productividad y acortar los
tiempos de fabricacion. Con el software IBM® SPSS®, Daimler reine datos sobre mas de 500 factores que
incluyen dimensiones, tiempos, temperaturas, herramientas y muchos otros atributos de la produccion de
culatas en todo el proceso de produccion. Los datos se procesan a diario y se evallan automaticamente de
varias formas con el software de analisis predictivo de IBM SPSS. Esto permite una monitorizacion completa
de todos los parametros del proceso [38].

AutoRose es una compaiiia de automdéviles que busca investigar el valor de mercado potencial de Big Data
dentro del espacio de la industria automotriz. El proyecto “A market investigation into alternate
monetisation methods for a connected car network infrastructure and how to create a network structure
which provides maximum value to all stakeholders” se enfoca en una cantidad de diferentes opciones de
utilizacidn de datos y las percepciones relacionadas de seguridad y del conductor hacia ellas.
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2.2.1 Proyectos I+D

Cloud-LSVA - Cloud Large Scale Video Analysis [39]. Cloud-LSVA creard Tecnologia Big Data para abordar la
falta de herramientas software y hardware para la lectura de datos de video a gran escala, orden de
magnitud petabyte. Las tecnologias dependen del analisis de video y otros datos de sensores del vehiculo.
Las anotaciones de objetos, eventos y escenas de la circulacién de los automdviles son fundamentales para
entrenar y probar las técnicas de vision por computador que son la base de los sistemas ADAS y de
navegacion. El proyecto busca desarrollar una herramienta comercial que aborde la necesidad de una
anotacién semiautomatizada y que aproveche la versatilidad de la computacion en la nube para reducir
costes.

2.3 MADERA Y FORESTAL

Los bosques representan uno de los tipos de ecosistemas terrestres mas importantes, tanto por la
biodiversidad que albergan como por los servicios ecosistémicos que proporcionan. La multitud de datos
estructurados y no estructurados que pueden estar ligados a un ecosistema terrestre es ingente. De ahi que
Big Data Analytics tenga en el sector madera y forestal una importancia relevante en aspectos como:

e Cambio climatico

e Prediccién de plagas,

e Predicciény simulacion de incendios
e Prediccién de contaminacion

e Desarrollo de modelos de supervivencia
e Seguimiento del uso del suelo

e Planificacion del territorio

e Gestion de datos georreferenciados
e Patrones de distribucidn de especies
e Regeneracién de especies

e Etc.

El clima es uno de los ambitos cientificos que, por sus caracteristicas, es de los mas adecuados a las
investigaciones basadas en el Big Data y en la computacidon en la Nube. Por el volumen, velocidad y
variabilidad de los datos generados, Big Data parece la herramienta apropiada para afrontar los enormes
retos que plantean la modelizacion y el seguimiento del fenémeno del cambio climatico. En este sentido
uno de los grandes retos que tienen los Servicios Meteoroldgicos Nacionales es la gestién de la gran
cantidad de informacién y el desarrollo de herramientas eficientes para la extraccion de conocimiento.
Entre la informacién meteoroldgica se encuentran observaciones in-situ, imagenes de satélites, imagenes
de radares meteoroldgicos, predicciones meteorolégicas, avisos de fenédmenos adversos, modelos
numéricos meteoroldgicos, modelos climaticos, etc., informaciéon que debe ser procesada a diferentes
niveles dependiendo de las necesidades del usuario.

Algunos ejemplos de aplicacién:

e Prevencion de incendios a través de una red de nodos inaldmbricos desplegados capaces de captar
temperatura, humedad, direccidn y velocidad del viento, etc. A partir de los datos obtenidos y la
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introduccion de Big Data Analytics se generan patrones predictivos que podrian ayudar a la
prevencion contra el fuego, al disponer de informacién precisa y en el mismo momento en que un
incendio se produzca. Como ejemplo de proyectos desarrollados en esta tematica destaca el
Proyecto de Investigacion B105 Electronyc System de la Universidad Politécnica de Madrid,
desarrollos llevados a cabo por expertos de la Universidad Politécnica de Valencia y la empresa
ISDEFE, entre otros.

ILUSTRACION 28. BOSQUE FORESTAL. FUENTE: IMAGEN LIBRE

e La elaboracion de patrones de Distribucion de las especies [41]. Andlisis de los cambios de
distribucién y a qué pueden ser debidos, para poder elaborar modelos predictivos en funcién del
cambio climdtico o del uso que el hombre hace de los terrenos forestales.

e La regeneracion de especies [42]. Integracion de datos de inventario y modelos de habitat para
predecir la regeneracidn de especies lefiosas mediterraneas en repoblaciones forestales. Rafael M2
Navarro Cerrillo, Inmaculada Clavero Rumbad, Astrid Lorenzo Vidafia, José Luis Quero Pérez,
Joaquin Duque-Lazo.

e Los efectos del cambio climatico en los ecosistemas forestales [41].

e La evoluciéon, mantenimiento y funcionamiento de la diversidad de especies [41].

e Lafacilidad de acceso a grandes datos a través de tecnologias semanticas en agricultura y bosque.
[40]

2.4 NAVAL

Big Data supone una oportunidad para la mejora de la productividad y competitividad del sector naval, tanto
en las fases de construccion o reparacién como en las de mantenimiento.

La aplicabilidad de Big Data, ademas, puede abarcar tanto al proceso constructivo o de reparacién, como al
mantenimiento.

Entre los posibles casos de aplicacion de Big Data al sector, destacan tres:

e Optimizacion de fabricacion de bloques en buques individuales o series de buques
e Sistemas autonomos o semiasistidos de fabricacidn
e Analisis modal de fallos en buques
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En el primero de los casos, la obtencion de informacidén heterogénea, numérica y subjetiva del proceso y su
contexto, relativa a la fabricacién de bloques de un mismo buque o de una serie de buques con
caracteristicas similares facilita el analisis de los factores que influyen en la productividad de este tipo de
procesos; este enfoque puede aplicarse para analisis de bloques armados en el propio astillero o bien en
astilleros externos. La integracién de informacion heterogénea vy la aplicacién de técnicas de tratamiento
basado en analisis clister o en otras técnicas de analitica avanzada pueden ser abordadas a través de un
entorno tecnoldgico basado en el enfoque Big Data [43].

En el segundo de los casos, un entorno Big Data puede servir para dotar de inteligencia a los sistemas
semiasistidos o automaticos de conformado de chapa en caliente contando con informacién detallada de
la secuencia de operaciones de un niumero elevado de piezas de igual geometria.

En el tercer caso, buques en funcionamiento, el empleo de Big Data e inteligencia artificial es Util para la
optimizacion de los tiempos relativos a los procesos de mantenimiento asi como a la reduccién de fallos y
su andlisis causal.

Como ejemplo practico, Navantia, con un centro de produccion en Ferrol y Fene, esta buscando modernizar
su astillero gracias al proyecto Astillero 4.0, con el que planea construir al menos 5 fragatas F110 para la
Armada Espafiola. Dentro del conjunto de tecnologias que posiblemente seran utilizadas, podra encontrarse
Big Data. El objetivo serd la modificacidon de las cadenas de produccidn, que pivotardn sobre el astillero
inteligente, garantizando una produccidn segura, rapida y adaptada en tiempo real segin las necesidades
del mercado, y ofreciendo una mejor relacidn coste-beneficio y menos errores en la fabricacion.

Asi mismo se ha creado una Unidad Mixta de Investigacidon entre Navantia y la Universidad de A Coruiia
[44] para el desarrollo de tecnologias habilitadoras de Industria 4.0 en el sector naval con lineas de
investigacion como:

e Modelado y simulacion de procesos de fabricacién de la planta y de los productos desarrollados
gue permitan un astillero sostenible.

e Aplicacién de la automatizacién y robotizacion de los procesos y su digitalizacion (movilidad,
realidad aumentada, loT, Big Data)

e Etc.

Wartsild Genius Services [45]

Los productos Wartsila Genius - Optimizar, Predecir y Resolver - aplican los datos para optimizar los activos
de los clientes en tiempo real, mejorando la previsibilidad y ayudando a resolver problemas a través de
soluciones digitales.

Utilizando datos histéricos y en tiempo real, Wartsila Genius Services estd disefiado para optimizar, desde
la eficiencia energética de una sola instalacion hasta la gestion de toda una flota. Esto ultimo se logra
integrando la planificacion dindmica avanzada de la travesia, los servicios de asesoramiento sobre la
eficiencia de los buques y el analisis energético, asi como una amplia vigilancia de la situacién de los
principales equipos.

El servicio de monitorizacién de la eficiencia del motor (EEMS) de Wartsila funciona con cualquier motor de
cuatro tiempos.

AkzoNobel and Tessella [46] han desarrollado una herramienta para la industria naviera de prediccién del
rendimiento de las tecnologias de recubrimiento. Intertrac Vision utiliza miles de millones de puntos de
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datos de rutas de barcos y el riesgo de contaminacidn y, a través de técnicas analiticas avanzadas, algoritmos
y modelos, proporciona evaluaciones precisas y completas de los recubrimientos. Genera un analisis
completo de coste-beneficio, y detalla el consumo estimado de combustible, el coste del combustible y las
emisiones de CO2, identificando la opcidn mas eficiente en diferentes escenarios.

ABB AG ha desarrollado la herramienta EMMA Advisory Suite [47] que utiliza datos AlS sobre Apache HBase
para predecir el comportamiento de la navegacion en situaciones de alto trafico maritimo.

2.5 TEXTIL/MODA

Hasta hace relativamente poco, uno de los ambitos mas conocidos de aplicacién de Andlisis de Datos en el
sector textil era la medicion de flujos de clientes, tanto dentro como fuera de los propios establecimientos
o centros comerciales. Sin embargo, dada la irrupcién del e-commerce han surgido numerosas lineas de
aplicacion de Big Data. Entre otras, Big Data permite detectar potenciales clientes, reducir costes de
marketing o personalizar acciones, la utilizacion de modelos para predecir picos de demanda en funcién de
histéricos o tendencias por temporada, la realizacion de la planificacién en funcién de las predicciones, y la
utilizacidon de analitica predictiva para la realizacién de ofertas en punto de venta, ventas cruzadas,
recomendaciones online personalizadas, campafias personalizadas de promocién, etc.

Big Data permite disefiar prendas adecuadas y ajustadas a las necesidades del consumidor.
En los procesos de fabricacion del sector textil Big Data tiene también claros ejemplos de aplicacién:

e Mantenimiento predictivo de maquinaria

e Planificacidn y asignacion éptima de recursos de produccién

e Prediccién de fallos en cadenas de produccién

e Optimizacidn logistica de suministro y distribucién

e Prondstico de la demanda

e Eficiencia energética en produccion

e Despliegue 6ptimo de bienes y cadenas de produccion (lay-outs)
e Seguridad en la planta

e Andlisis de riesgos y prediccidon de fallos

Como ejemplos practicos podemos destacar, el disefio de sistema de fabricacion textil basado en big data
[48]. El sistema disefiado realizd un enlace de informacion efectivo entre la capa de planificacion y la capa
de produccion, proporcionando un nuevo método para la deteccidn en tiempo real de la calidad de la tela.
Para el desarrollo del estudio se utilizé tecnologia Hadoop, métodos tedricos de evidencia D-S, clustering
incremental, y algoritmos, entre otras tecnologias.

Inditex, en funcion de la aplicacién de determinadas técnicas de clusterizacion, es capaz de predecir las
tallas que mas se van a vender, en funcién de la localizacién de cada tienda.
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2.5.1 Proyectos de I+D

SOMATCH - Support IT solution for creative fashion designers by integrated software systems to collect,
define and visualize textile and clothing trends through innovative image analysis from open data [49].
Herramienta para analitica de datos y visualizacion de grandes conjuntos de datos no estructurados,
relacionados con el uso y las preferencias de los productos de moda por parte de los consumidores,
apoyando la rapida reaccién de las empresas a la dindmica del mercado y una mejor adaptacion del disefio
a la demanda real de los consumidores. SOMATCH proporcionara a los disefiadores estimaciones de
tendencias y prondsticos de aceptacién del usuario. Ademas integrara los sistemas con los nuevos
dispositivos SOA mobile y wearable (por ejemplo, Google Glass) para recopilar informacién y visualizar la
interpretacion de tendencias.

2.6 AERONAUTICA

El volumen de datos que pueden generarse en un avion a lo largo de todo un recorrido, como la temperatura
registrada en sensores repartidos por toda la aeronave, nivel de combustible, humedad, altitud, velocidad,
posicién, imagenes de cabina, condiciones climaticas externas, etc. es muy elevado. Esto hace que este
sector sea proclive a la utilizacion de estas tecnologias, desde aspectos relacionados directamente con los
vuelos como la monitorizacion de rutas, o la seguridad de datos de cajas negras, etc. hasta los procesos de
fabricacidn, como los mencionados para otros sectores:

e Eficiencia del mantenimiento de las aeronaves. Integracidon de fuentes de datos dispares, como
registros electrénicos de mantenimiento, datos paramétricos de aeronaves y datos operacionales
para crear un conjunto de Big Data, sobre el que nuevas tecnologias de andlisis y optimizacion de
decisiones podran ser aplicadas

e Planificacién y asignacidn éptima de recursos de produccién

e Prediccién de fallos en cadenas de produccién

e Optimizacidn logistica de suministro y distribucién

e Prondstico de la demanda

e Eficiencia energética en produccion

e Despliegue 6ptimo de bienes y cadenas de produccién (lay-outs)

e Seguridad en la planta

e Andlisis de riesgos y prediccién de fallos

e Reduccidn del tiempo de pruebas de una aeronave [50]

e Produccién de series donde cada componente aeronautico se personaliza siguiendo
especificaciones definidas potencialmente por cada cliente individual.

Entre algunos de los casos de uso se encuentran:

La Universidad de Michigan colaborando con IBM [51] para desarrollar sistemas de supercomputacion
"centrados en datos” en campos tan diversos como disefio de motores y aviones, tratamiento de
enfermedades cardiovasculares, fisica de materiales, modelado climatico y cosmologia. Los sistemas de IBM
usan un enfoque acelerado basado en datos de GPU, integrando datasets masivos. ConFlux, el nuevo
sistema, permitira que los clusteres de computacién de alto rendimiento se comuniquen directamente y a
velocidades interactivas con operaciones de uso intensivo de datos. El proyecto establece un ecosistema de
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hardware y software para permitir el modelado a gran escala basado en datos de problemas fisicos
complejos, como el rendimiento de un motor de avion.

La compaiiia Lokad ha desarrollado un software de optimizacién cuantitativa para la cadena de suministro
aerondutica (mantenimiento, reparacién, reacondicionamiento y fabricantes de piezas originales). Las
aeronaves requieren una gran variedad de piezas, desde las mas caras hasta las mas baratas pero con un
alto grado de rotacion. El hecho de que no se disponga de una pieza en un determinado momento se
traduce en altos costes, que pueden afectar tanto a la empresa fabricante como a la aerolinea. El software
desarrollado ofrece una solucién estadistica que proporciona una optimizacion exhaustiva del inventario a
través del prondstico de la demanda de las aerolineas.

En el caso de la evolucidon de las cajas negras, Big Data y Cloud Computing y la obtencidn de los datos en
tiempo real, tienen una gran relevancia. Las investigaciones actuales tratan de posibilitar el acceso a las
cajas negras antes de que el avion tome tierra, momento en el cual los datos son disponibles. De esta forma,
entrariamos en una nueva dimension en la que el analisis de los datos de vuelo pasaria de ser de correctivo
a preventivo.

BRITISH AIRWAYS: el programa "Know Me" combina la informacion de fidelidad ya existente con los datos
recopilados de los clientes en funcién de su comportamiento en linea. Con la combinacién de estas dos
fuentes de informacidn, British Airways puede hacer ofertas mas especificas [52].

DELTA: aerolinea que permite a los clientes rastrear sus maletas desde dispositivos moéviles [52].

2.6.1 Proyectos de I+D

DART - Data-driven AiRcraft Trajectory prediction research. [53]. DART brindarad comprensién sobre la
idoneidad de aplicar técnicas de big data para predecir las trayectorias de aeronaves.

2.7TIC

La industria de las tecnologias de la informacion y comunicacién es propicia para la aplicacién de técnicas
de Analisis de Datos y/o Big Data. La aplicacion de esta tecnologia redundara en un incremento de la
eficiencia operacional, apoyo a latoma de decisiones en tiempo real, aumento de eficiencia en las campanas
de marketing, mejora de la experiencia con clientes, o la creacidon de modelos de negocio innovadores, etc.

El tratamiento de los datos y la obtencién de informacion aportan valor aiiadido a las operaciones propias
del modelo de negocio de las empresas TIC. El sector TIC es uno de los primeros interesados en ofrecer
soluciones de captura y analisis de datos a sus clientes de forma que puedan obtener ventajas competitivas.

El sector se encuentra delante de una multitud de oportunidades de desarrollo de software relacionado
con [54]:

e Gestion avanzada de call centers: identificacion de problemas en tiempo critico, maximizacién de
retorno de los clientes y eficiencia en la conservacidn de clientes

e Analitica para redes: identificacion de cuellos de botella en base a logs, prediccién de capacidad y
demanda para dimensionamiento dptimo de redes, descarga de trafico celular a redes oportunistas

e Despliegue 6ptimo de infraestructura de redes con criterios econémicos, de capacidad, impacto
visual ...
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e Andlisis predictivo de niveles de ocupacién de recursos de red (espectral)

e Servicios de valor afiadido basados en informacion de localizacién estimada por redes de
telecomunicacidn (util en dominio de transporte y comercio).

e Andlisis de contenido de la red y perfil de usuario (Deep packed analyses)

Entre los casos de uso podemos destacar:

IBM ha desarrollado un paquete de soluciones llamado IBM Infoshere Biglnsights, que permite optimizar
un entorno analitico aplicando tecnologias para el tratamiento masivo de datos.

HPE proporciona también otro paquete de software de similares caracteristicas llamado Vertica, con
caracteristicas orientadas a la obtencion de valor a través de grandes cantidades de datos, ademas de
ayudar a ser mas eficientes y adaptativos a cambios de entorno.

DENODO. La plataforma Denodo se integra con plataformas Big Data como Hewlett Packard Enterprise
(HPE), Vertica y Hortonworks Data Platform (HDP).La plataforma Denodo permite a los clientes construir
facilmente data warehouses légicos.

En relacién a Cloud Computing alguno de los ejemplos actuales son:

Servicios de espacio en la nube como Dropbox o Google Drive; de mensajeria como Slack; o paquetes de
ofimatica online como Microsoft Office 365 son algunos de los ejemplos mas conocidos de SAAS.

Google App Engine o Microsoft Azure. Plataforma como Servicio (PAAS) donde se proporciona un entorno
de desarrollo, facilitando la creacion de aplicaciones y servicios web a través de internet.

Amazon Web Service, vCloud o Rackspace Cloud. “Infraestructura como Servicio” (IAAS)

2.7.1 Proyectos I+D

RePhrase - REfactoring Parallel Heterogeneous Resource-Aware Applications - a Software Engineering
Approach [55]. Desarrollo de nueva metodologia de ingenieria de software para el desarrollo de
aplicaciones complejas, a gran escala, de uso intensivo de datos en paralelo, respaldada por un modelo de
programacion de muy alto nivel. La generalidad del enfoque se garantiza mediante la orientacion C\\ 'y los
modelos de programacion paralelos de bajo nivel mas populares, como los estandares C \\ 11/14/17,
pthreads, OpenMP, Intel TBB, OpenCL y CUDA.

COCOA CLOUD - Collaborative CO-creation of web Applications on the CLOUD. Es una innovadora
herramienta de desarrollo de aplicaciones que cambiara la forma en que se crean las aplicaciones web
complejas y las interfaces de usuario disefiadas.

2.8 ENERGIAS RENOVABLES

Todas las instalaciones generadoras de energia renovable (solar fotovoltaica, térmica, edlica, hidraulica,
geotérmica, mareomotriz, undimotriz, etc.) trabajan con gran cantidad de datos. Los parques edlicos o las
granjas solares, por ejemplo, tienen la capacidad de recoger cada vez mas informacidn, las agencias
meteoroldgicas son capaces de predecir mas variables de forma mas precisa y el operador del sistema tiene
la posibilidad de recabar cada vez mas datos en un mundo cada vez mas conectado.
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Para poder gestionar y extraer informacion y conocimiento de los datos disponibles es necesario el empleo
de técnicas de Big Data Analytics y Cloud Computing. Con estas herramientas podemos conseguir, por
ejemplo:

e Analizar en tiempo real las variables de funcionamiento de los equipos

e Analizar en tiempo real los datos meteoroldgicos

e Extraer patrones de comportamiento de la instalacion. Mantenimiento predictivo. Reduccion de
tiempos de parada, etc.

e Realizar predicciones que inciden directamente en la eficiencia y en los costes de la instalacién

e Extraer de patrones de consumo

e Etc.

En el caso de la energia edlica, la realizacién de predicciones edlicas a corto y medio plazo tiene una
incidencia directa en las labores de operacion y mantenimiento de los parques. Igualmente, para acudir al
mercado eléctrico es necesario disponer de predicciones horarias de produccién con un dia de antelacion
(en el mercado diario).

La realizacién de predicciones en el sector edlico depende de multitud de factores, uno de ellos es el viento
y su cardcter variable, lo que hace necesario el control de multitud de datos. Para extraer el conocimiento
y la informacién necesaria de todo este gran volumen de datos que inciden en la produccion, gestion,
distribucidn, etc. se hace necesario la aplicacién de técnicas de Big Data, como por ejemplo el Machine-
Learning o aprendizaje maquina.

Los modelos que actualmente estan siendo mas estudiados en relacion a las energias renovables son, por
un lado los modelos de Bosques Aleatorios o de Gradient Boosting [30], y por otro lado, se estd
demostrando la eficacia de las redes profundas [31].

Como ejemplos de la utilizacién de todas estas tecnologias, podemos destacar:

A.U.R.A. GAMESA, S.A. Mantenimiento predictivo de maquinaria edlica. La plataforma de monitorizacion
A.U.R.A. de NEM Solutions realiza diagndsticos expertos de la maquinaria edlica permitiendo un ajuste mas
fino del mantenimiento predictivo

EA2 [32]: sistema de prediccion de produccién de energia edlica, desarrollado por IIC (UAM), capaz de llevar
a cabo la prediccion horaria de parques individuales, pequefias agrupaciones o dreas mas amplias, que
puede complementarse con Argestes Planner, una herramienta de visualizacién que permite, en tiempo
real, analizar y comparar las predicciones realizadas.

EA2 esta orientado operadores del sistema eléctrico, operadores de distribucidn, generadores de energia,
comercializadoras o, en general, empresas relacionadas con la eficiencia energética que requieran técnicas
de modelado y prediccién de energia

El sistema se ofrece en modalidad Software as a Service (SaaS) que emite predicciones de produccién edlica
para parques en cualquier parte del mundo, adaptandose a las caracteristicas de cualquier mercado. Gracias
a su versatilidad se puede aplicar a un parque edlico o sobre un conjunto de parques como los de una granja,
agrupacion o cluster, o incluso sobre una gran area como la Peninsula Ibérica. Para la elaboracidon de las
predicciones EA2 utiliza técnicas de analitica predictiva y métodos de machine learning, como SVM redes
neuronales.

Esta herramienta ha sido aplicada al parque edlico experimental Sotavento, en Galicia.
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ILUSTRACION 29. FUENTE: EA2. HTTP://WWW.IIC.UAM.ES/SOLUCIONES/ENERGIA/EA2/

Aristoles de Kaiserwetter ha desarrollado un sistema que combina el Internet de las cosas, el despliegue de
sensores, técnicas de analisis de Big Data y una infraestructura digital centralizada en la nube.

The Hybrid Renewable Energy Forecasting Solution (HyRef) de IBM, utiliza datos de equipos de monitoreo
como camaras que siguen el movimiento de las nubes, datos meteoroldgicos, sensores en aerogeneradores
para monitorear velocidad, direccion y temperatura del viento, y realizar una prediccién de condiciones
hasta un mes en adelante. El andlisis de turbulencia y la tecnologia de imagenes en la nube se usan para
predecir la generacién de energia solar y edlica con precision.

Hybrid-DA based Renewable Energy Forecasting

o

ILUSTRACION 30. THE HYBRID RENEWABLE ENERGY FORECASTING SOLUTION (HYREF) DE IBM. FUENTE:
IBM'S HYREF SEEKS TO SOLVE WIND'S INTERMITTENCY PROBLEM
HTTP://WWW.RENEWABLEENERGYWORLD.COM/ARTICLES/2013/08/1BMS-HYREF-SEEKS-TO-SOLVE-
WINDS-INTERMITTENCY-PROBLEM.HTML

Intelligent Renewable Energy Performance Deep Analytics & Optimization IPAO de IBM proporciona
evaluacidon y mejora de la eficiencia de trabajo, evaluacién de amenazas y mantenimiento predictivo,
recomendacién de tipo de activos, optimizacién de piezas de repuesto a gran escala y optimizacion de
planes O & M. Ademas, iPAO ayuda a las plantas de energia renovable a proporcionar toda la gestion de la
operacion del ciclo de vida, aumentar la eficiencia de los activos, ampliar la vida util de los activos y mejorar
su nivel de gestion.
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Vi-POC (Virtual Power Operating Center) recopila variables de instalaciones fotovoltaicas, edlicas,
cogeneracion, biomasa, geotermia y de prediccién del clima. El médulo de Big Data utiliza:

e Mondrian as OLAP Server
e Hive as Query Executor on Hadoop MapReduce

e HBase as NoSQL Data Storage
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Vi-POC - Virtual Power Operation Center

ILUSTRACION 31: VI-POC (VIRTUAL POWER OPERATING CENTER) FUENTE:
HTTP://WWW.SMAU.IT/MILANO15/PARTNER_PRODUCTS/33555/

Enervalis [57] ha desarrollado una plataforma de Tl enfocada en optimizar el uso de la energia verde.
Enervalis desarrolla software que proporciona soluciones de energia sostenible para vehiculos eléctricos,
edificios y microrredes. La plataforma monitorea las fuentes de energia y los usuarios disponibles, y puede
predecir la demanda y el suministro de energia en el futuro a través de la prediccién meteoroldgica, los
aportes de los usuarios, la Inteligencia Artificial y Big Data.

2.9 PIEDRA NATURAL

Big Data como tecnologia habilitadora y transversal de la industria 4.0 puede ser de aplicacion a todos los
sectores fabriles, entre ellos la piedra natural. El uso de los datos para la prediccién, control de calidad,
operacion y toma de decisiones puede ser de utilidad en procesos como la extraccion del material, el
proceso constructivo, e incluso la entrada de nuevos materiales inteligentes que podrian entrar en
competencia con la piedra natural.

Distinguimos como posibles aplicaciones:
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e Extraccidn de patrones de comportamiento de la instalacién. Mantenimiento predictivo. Reduccidn
de tiempos de parada, etc.

e Planificacién y asignacidn éptima de recursos de produccién

e Prediccién de fallos en cadenas de produccién

e Optimizacidn logistica de suministro y distribucion

e Prondstico de la demanda

e Eficiencia energética en produccion

e Despliegue 6ptimo de bienes y cadenas de produccion (lay-outs)

e Seguridad en la planta

e Andlisis de riesgos y prediccién de fallos

e Optimizacidn del stock

e Customizacion del producto: nuevos acabados y formas mas ajustados a las necesidades del cliente

e (Clasificacion de materiales.

Como ejemplos de la utilizacién de esta tecnologia, podemos destacar:

Antolini Luigi & C. S.p.A [59]: compaiiia especializada en la industria de piedra natural, ha desplegado la
tecnologia RFID, StonelD, para cuantificar su material almacenado y dar seguimiento a cerca de 10 mil
bloques de diferentes materiales provenientes de todas partes del mundo y la localizacién exacta de
alrededor de 900 mil losas producidas cada afo. El proyecto abarcaba todo el proceso productivo y logistico
de la empresa.

El bloque es etiquetado en su llegada a fabrica, a lo largo del proceso de fabricacién y en el stock, de forma
gue en todo momento la empresa dispone de los datos necesarios para la identificacion y localizacion del
material (stock en tiempo real), y de los datos necesarios para llevar a cabo el procesamiento a través del
ajuste automatico de la maquinaria necesaria, evitando tiempos de espera. El tratamiento posterior de los
datos permite una planificacidon optimizada de la oferta, la prediccidon del mantenimiento de los equipos y
la eficiencia del proceso de fabricacion.

Clasificacion de Materiales: Metodologia de Multiclasificacién para la pizarra. [60] Nueva metodologia de
clasificacién basada en clasificadores binarios, construidos utilizando maquinas de vectores de soporte y
aplicando un enfoque de uno contra todos respaldado por el uso de graficos aciclicos dirigidos.

Datos en Obra: la posibilidad de obtener datos en obra de forma que la informacién esté actualizada y sea
precisa, es fundamental para la gestién de materiales en constante movimiento a lo largo de la vida de la
obra. El establecimiento de Big Data en Obra tendra una incidencia directa en:

e Reparacion de equipamiento: Mitigacidn de fallos y diagndstico remoto.

e Consumo de energia: soluciones que evitan gastos innecesarios en iluminacion o que monitoricen
la temperatura pueden aportar grandes ahorros.

e Gestion de personas y suministros: Control de stocks de materiales dispersos y de personal en obra.

Nuevos materiales: la introduccidn en materiales constructivos de sensores para la captaciéon de datos
fisicos o del usuario, sera un factor relevante para Big Data en el sector, en la medida en la que podremos
acercarnos cada vez mas a la experiencia del consumidor y a sus necesidades.

2.10 METALMECANICO
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El sector metalmecanico puede beneficiarse de la mayor parte de las aplicaciones mencionadas para el resto
de sectores analizados pues, en la mayoria de los casos, éste forma parte de la propia cadena de valor de
sectores como los de automocion, aerondautico, renovable o naval. Como por ejemplo:

e Extraccion de patrones de comportamiento de la instalacién. Mantenimiento predictivo. Reduccidn
de tiempos de parada, etc.

e Planificacién y asignacidn éptima de recursos de produccién

e Prediccidn de fallos en cadenas de produccién

e Optimizacidn logistica de suministro y distribucién

e Prondstico de la demanda

e Eficiencia energética en produccion

e Despliegue 6ptimo de bienes y cadenas de produccion (lay-outs)

e Seguridad en la planta

e Andlisis de riesgos y prediccién de fallos

e Optimizacidn del stock

e Customizacion del producto: nuevos acabados y formas mas ajustados a las necesidades del cliente

Como ejemplos de la utilizacién de esta tecnologia, podemos destacar:

GESTAMP [61]. La plataforma Siemens de Big Data monitoriza las necesidades de consumo energético de
Gestamp y conecta sus infraestructuras a una solucién cloud. Este sistema permite definir algoritmos
basados en los patrones de consumo para identificar y advertir sobre posibles fallos de los equipos. Los
datos del consumo energético pueden ser procesados a través de técnicas de andlisis de datos para definir
de forma predictiva el mantenimiento, asi como gestionar los procesos de produccién o las previsiones de
consumo energético en base a las necesidades de produccion futuras.

2.10.1 Proyectos I+D

MC-SUITE - ICT Powered Machining Software Suite[62]. MC-SUITE quiere aumentar la productividad de la
industria manufacturera, mejorando el desempefo de la simulacién y el mecanizado, al correlacionar el
modelado de procesos utilizando computacién de alto rendimiento, y la monitorizacién de las maquinas.
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3. CONCLUSIONES / IMPACTO EN LA INDUSTRIA

Tal y como hemos desarrollado en anteriores apartados, el beneficio Ultimo de Big Data / Big Data Analytics

es la obtencion de valor a partir de los datos. Big Data Analytics es la capacidad de extraer valor de Big Data,

sin tener la certeza de que ese valor exista. Esto implica estar expuestos a la volatilidad y el ruido que pueden

tener estos datos durante su procesamiento. Partiendo de este hecho los principales retos de Big Datay de

Big Data Analytics estan relacionados intimamente con la Captura, Almacenamiento, Transmision,

Procesamiento, Analisis, Visualizacién, Seguridad, Escalabilidad, Desempefio y Consistencia de los datos.

3.1 RETOS

A continuacién, se describen brevemente algunos de los desafios mas relevantes, en los cuales se centra

gran parte de las investigaciones académicas:

Captura y almacenamiento de datos: La distribucién (alta concurrencia y el manejo de un alto
volumen de operaciones por cada servidor), replicacidon, migracidon, desempefiio, confiabilidad y
escalabilidad.

Transmision de los datos: La transmisidén de Big Data en las tecnologias orientadas a la nube y a
sistemas distribuidos tiene diferentes retos a abordar, entre los que se destacan: el ancho de banda,
la seguridad y la integridad de los datos.

Procesamiento de los datos: desde la identificaciéon de los datos hasta su recuperacion,
aseguramiento de calidad, adicion de valor, reutilizacién y preservaciéon en el tiempo. El
inconveniente con las herramientas tradicionales (principalmente los modelos que trabajan con
datos estructurados) es que éstas no tienen la capacidad de manejar estos procesos con Big Data
de forma eficiente. Por lo tanto, el analisis de Big Data debe incluir técnicas innovadoras que van
desde la captura, representacién y almacenamiento de los datos hasta su visualizacidn después de
los procesos de analisis, teniendo en cuenta que dichas técnicas deben realizarse a bajo coste.

La seguridad, privacidad y propiedad de los datos. Los entornos en los que se mueve Big Data son
entornos en la nube o manejan arquitecturas de datos compartidos. Este hecho hace que las
organizaciones tiendan a desconfiar de dichos entornos y ralenticen los procesos de adaptacion de
estas tecnologias en las empresas. Los retos son numerosos y tienen que ver por un lado con
aspectos legales, reputacion, seguridad nacional, competitividad, secretos de industria, etc. y por
otro con estructuras de informacién que puedan facilitar datos publicos, como los historiales
clinicos o los perfiles académicos.

Analisis de datos:

Obtener una poblacion correcta de los datos, obtencion de datos limpios (libres de ruido) y veraces
(que puedan ser verificables), con el fin de evitar hechos falsos que puedan alterar la percepcion de
la realidad.

Interpretar los datos, realizar proyecciones y tendencias a partir de los datos recolectados. Este
reto tiene que ver en gran parte con el anterior, ya que sin los datos adecuados, las interpretaciones
posiblemente seran incorrectas.

Definir y detectar anomalias.

Arquitectura de los datos: Se plantean una serie de inquietudes:

Determinar como la integracion de servicios en la nube permite el manejo de Big Data.

Facilitar el escalamiento de sistemas a través de Cloud Computing.
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Desarrollo de Frameworks genéricos de gestion de workflows de Big Data, con el objetivo de
implementar sistemas flexibles y reutilizables en las diferentes organizaciones, en forma de
servicios (Xaa$S, donde X pueden ser estos Frameworks).

e Visualizacion de los datos: El principal objetivo de la visualizacién de los datos es la representacién
del conocimiento para el entendimiento del ser humano. En el campo de Big Data, el reto principal
frente a la visualizacion se encuentra en el gran tamafio y diversidad de los datos. Actualmente, la
mayoria de las herramientas de visualizacidon deben enfrentarse a inconvenientes de desempefioy
escalabilidad. Esto hace que las técnicas y tecnologias que se vienen utilizando por afios deban re-
pensarse para abordar estos retos de una forma mas efectiva.

A pesar de las multiples oportunidades que se vislumbran, las empresas atin estan lejos de aprovecharla al
100% de las capacidades que el Big Data es capaz de ofrecer. El verdadero reto no esta tanto en crear las
arquitecturas que permitan implementar Big Data (y su posterior analisis) en las organizaciones, si no en ser
capaces de separar, en el menor tiempo de respuesta posible, lo que es relevante de lo que no aporta valor
en todo el volumen de datos que se genere. La mayoria de los autores plantean que las organizaciones
deben determinar los objetivos de andlisis para luego decidir qué datos almacenar y cémo seran devueltos
en forma de informacién valiosa. Las organizaciones que no se planteen objetivos claros desde el principio,
simplemente almacenaran datos que no sabrdn cdmo aprovechar en un futuro, dando lugar a frustraciones
y al abandono de esta tecnologia. El informe de IDC “Big Data. Retos y Oportunidades” para Europa,
establece como principales inhibidores de la implantaciéon de estas metodologias en las empresas los
reflejados en la siguiente ilustracion.

Inhibidores para la adopcién de Big Data

Calidad y disponidilidad de datos

Control de la accesibiidad y seguridad de los datos

Decidir qué dato es relevante

Coste de la tecnologia

Integracidn con produccion

Desconexion con IT/Negocio

Migracion de datos

Falta de habikdades

-

Fuente: IDC BDA Pulse Survey

ILUSTRACION 23: INHIBIDORES PARA LA ADOPCION DE BIG DATA. FUENTE: IDC BDA PULSE
SURVEY

En relacién a las herramientas, propiamente dichas de Big Data, todavia existen numerosos retos a los que
enfrentarse:

e Medir el rendimiento a través de los distintos nodos operativos.

e Determinar, entre tanto componente co-dependiente, si el rendimiento es éptimo o no, y por qué.
Medir el rendimiento del hardware y las multiples conexiones necesarias para el funcionamiento
de estos sistemas.

Monitorizar las infraestructuras de Big Data y Tl en una misma arquitectura.
e Integrar datos clave en la infraestructura de Hadoop desde servidores propios.
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Un numero creciente de empresas esta utilizando la tecnologia para almacenar y analizar ingentes
cantidades de datos, incluyendo registros web, datos de flujo de clics, y contenido de redes sociales o incluso
una combinacién de diferentes fuentes. Esta cantidad de informacion es utilizada por las empresas para
conseguir un mayor conocimiento de sus clientes y de sus negocios. Como resultado a esta nueva visién,
la clasificaciéon de la informacidn (niveles de privacidad) se vuelve aun mas critica. A continuacion se
describiran brevemente algunos de los principales problemas de privacidad y seguridad que se generan en
los entornos Big Data.

La informacién recogida en los entornos Big Data proviene principalmente de las redes sociales, entornos
bancarios y los registros médicos. Estos entornos contienen informacion altamente privada y por tanto
susceptible de ser tratada con mayor seguridad.

Ademads, en estos entornos puede haber mas tipos de actores que sdlo proveedores y consumidores,
principalmente propietarios de datos, como los usuarios moviles y los usuarios de redes sociales. Los actores
no son meros usuarios que reciben informacion, también pueden ser dispositivos que recolectan mas
informacién de diferentes fuentes para otros consumidores de datos diferentes.

- Datos de Clicks

- Origen de Twitts

+ Publicaciones en Facebook
+ Contenido Web

+ Reconocimiento facial
- Genéticas

4_.—)
+ Lectura de Utilidad de
Medidor Inteligente

« Lectura de Identificacién por
Radiofrecuencia

- Lectura de Sensores de Torre Generado por Humanos
e Paroiacin Petroketa ienerado por Hiumanos

\; Sefiales de GPS - Grabaciones de voz de Centros

de Llamadas
+ Correos Electronicos
* Historias Médicas

+ Grabaciones Detalladas de
Llamadas de
Telecomunicaciones

+ Registro de Facturacion de

\Servicios Pablicos

ILUSTRACION 24: CATEGORIZACION DE FUENTES DE DATOS. FUENTE:
HTTP://WWW.SOFOSCORP.COM/BIG-DATA/

El gran volumen de datos que maneja Big Data requiere su almacenamiento en diferentes medios, algunos
de los cuales pueden almacenar datos agregados. La agregacidn y el movimiento de dicha informacién entre
aplicaciones, pueden provocar la pérdida total o parcial de la misma, abriendo de esta forma otra puerta a
violaciones de seguridad y privacidad.
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Por tanto, la seguridad y privacidad son importantes tanto para la calidad de los datos como para la
proteccion del contenido. La informacidon en entornos Big Data con frecuencia se mueve de limites
individuales a colectivos, hacia una comunidad de interés, estado, fronteras nacionales e internacionales.
La procedencia, aborda el problema de la comprensidn de la fuente original de los datos y de lo que se ha
hecho con ellos e incluye el aseguramiento de la informacién de los métodos a través de los cuales se
recogié la informacién. Por ejemplo, cuando se recibe informacidn de sensores, es necesario rastrear la
calibracion, la versidn, el muestreo y la configuracion del dispositivo.

La propiedad del dato como caracteristica universal debe abordarse en el contexto de la seguridad y la
privacidad de Big Data. La propiedad es una caracteristica (que puede o no ser visible para los usuarios) que
vincula a los datos con una o mas entidades que poseen o pueden influir en lo que se puede hacer con los
datos (por ejemplo, las entidades bancarias pueden influir pero no pueden cambiar el historial de crédito).
En las bases de datos, la propiedad confiere los privilegios para crear, leer, actualizar y eliminar datos. La
transparencia de la propiedad permite la confianza y el control de los propietarios de los datos, asi como la
apertura y la utilidad para las empresas y la sociedad. El mantenimiento de la procedencia de los datos
permite la trazabilidad a lo largo del ciclo de vida de los datos y controla |la propiedad y el cambio de los
mismos.

Los frameworks de programacion distribuidos fueron desarrollados teniendo en cuenta el volumen y la
velocidad de acceso, pero no se disefiaron para tener en cuenta la seguridad. Por ejemplo, aquellos nodos
gue no funcionan correctamente pueden llegar a perder datos confidenciales. También, ataques a parte de
la infraestructura podrian comprometer una gran parte del sistema debido a los altos niveles de
conectividad. Si el sistema disefiado no gestiona la autenticacién entre los nodos distribuidos, es posible la
intromisién de nuevos nodos no autenticados en la infraestructura que pueden extraer datos.

La busqueday seleccion de datos también pueden generar nuevos problemas relacionados con la privacidad
o la politica de seguridad como la pérdida de datos en el proceso de busqueda y seleccién. Es probable que
se necesite una combinacion de las competencias del usuario y las protecciones del sistema, incluida la
exclusién de las bases de datos que permiten la re-identificacion.

Debido a que puede haber procesos de procesamiento dispares entre el propietario de los datos, el
proveedor y el consumidor de datos, debe garantizarse la integridad de los mismos. Las practicas de
aseguramiento de informacidn de extremo a extremo para Big Data -por ejemplo, para verificabilidad- no
difieren de otros sistemas, sino que deben disefarse a mayor escala.

Redefinir la seguridad de las bases de datos relacionales tradicionales hacia las bases de datos no
relacionales supone un gran reto, ya que estos sistemas no han sido disefiados teniendo en cuenta la
seguridad, delegando este problema a la creacién de un middleware.

El movimiento y la agregacién de datos entre aplicaciones provocan el analisis sistematico de posibles
amenazas y con ello la investigacion y desarrollo continuo de nuevas técnicas para ofrecer sistemas mas
seguros. Las amenazas que sufren los sistemas distribuidos incluyen los siguientes escenarios principales:
confidencialidad e integridad, procedencia, disponibilidad, consistencia, colusién, ataques de retroceso y
disputas de registros.

Otro de los principales problemas que surgen en términos de seguridad y privacidad es el elemento
humano. Al igual que el resto de problemas comentados con anterioridad, el elemento humano en los
sistemas Big Data también generara nuevos problemas. A medida que se disponga de mas datos a través

ESTADO DEL ARTE DE BIG DATA | Noviembre 2017 Pagina 84 de 103



HGA Fin P e u % @ & eit9 i i ici
AtiGA & damen  ame  TAS Oeegue  grdant Oportunidades Industria 4.0 en Galicia

de los motores de analisis, habra mas "analistas" que puedan acceder a dichos datos y por tanto generar
mas problemas para preservar la seguridad y la privacidad. De manera similar, es probable que los analistas
tengan acceso a datos cuya procedencia desconozcan.

Por otro lado, las medidas de seguridad y privacidad en Big Data deben escalar de forma no lineal. Deberan
surgir nuevas regulaciones para abordar los riesgos detectados en entornos reales y percibidos a medida
que los usuarios y los reguladores tomen conciencia de las capacidades de Big Data. El aseguramiento de la
informacidn, generara diferentes especializaciones dentro de la informatica.

3.2 PERSPECTIVAS A MEDIO Y LARGO PLAZO

En los proximos afios, continuara el crecimiento de los sistemas que admiten grandes voliumenes de datos,
tanto estructurados como no estructurados. El mercado exigira plataformas que faciliten a los responsables
de los datos las tareas de administracién y seguridad de los Big Data. Ademas, estas plataformas deberan
permitir a los usuarios finales poder analizar dichos datos. Los sistemas deberan madurar para funcionar
correctamente en el marco de los sistemas y estandares empresariales de las Tecnologias de la Informacién.

Los sistemas Big Data se volveran mds rdpidos y flexibles. Poniendo a disposicion de los usuarios
herramientas de aprendizaje automatico / aprendizaje maquina (Machine Learning), de forma que a medida
qgue las maquinas aprendan y los sistemas se vuelvan inteligentes, las tendencias se centraran en los
proveedores de software de autoservicio.

Las plataformas y servicios distribuidos, Hadoop, Spark, Graph, analisis de datos en flujo continuo,
aprendizaje de maquinas/machine learning, transformacién de datos, procesamiento de lenguaje natural,
visualizacién de datos y otras funciones y procedimientos, se adoptaran ampliamente como bloques de
ensamblaje para aplicaciones analiticas personalizables. La naturaleza distribuida de estos servicios también
permitira la analitica en dispositivos y la gestidén de la informacion en casos de uso como Internet de Cosas
(loT) y robdtica

De una forma mas concreta, podemos identificar las siguientes tendencias por tecnologia o herramienta Big
Data.

Apache Hadoop

Una tendencia en aumento es la transformacién de Hadoop en una parte fundamental del entorno de TI
empresarial.

La principal tendencia que se puede observar con respecto a la implementacién de Hadoop para analisis de
Big Data es la transformacion de este framework y sus diferentes componentes relacionados, en
arquitecturas para el analisis de datos de cualquier tipo de industria (o al menos las mds representativas).
Estas arquitecturas se encuentran apoyadas por la computacion en la nube, haciendo posible la habilitacion
de estas plataformas de andlisis de datos como servicios.

NoSQL y Sistemas Hibridos

NoSQL, continuarad siendo tendencia en la medida que se generen datos no estructurados a grandes
velocidades. Hoy en dia, las tendencias apuntan a sistemas hibridos entre SQL y NoSQL para tomar lo mejor
de cada sistema manejador, como es el caso de HadoopDB [25]. HadoopDB combina Hadoop con
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PostgreSQL [26] teniendo a PostgreSQL como capa de datos, Hadoop como capa de comunicacion y
almacenamiento, y Hive como capa de traduccion de SQL a MapReduce.

Existen otras arquitecturas implementadas generalmente como sistemas RDBMS paralelos capaces de
conectarse con Hadoop para la carga de datos y la ejecucion de tareas MapReduce. La mayoria de estas
soluciones ofrecen una especie de semantica MapReduce-SQL nativo. Las tres representaciones mas
destacadas de este estilo arquitectdnico son Pivotal Greenplum [27], Aster Data — Teradata y HP Vertica
[28].

Data Analytics as a Service (DAaaS)
El desarrollo de estas plataformas continuara siendo imparable en los préximos afios.

DAaaS son plataformas de analitica extensible, a través de un modelo basado en la nube, donde se
encuentran disponibles varias herramientas configurables para analisis de datos. La idea con este tipo de
plataformas es que las organizaciones cliente las alimenten con datos empresariales y obtengan
informacién concreta y util para la toma de decisiones. Esta informacién es generada por aplicaciones

analiticas, las cuales generan flujos de trabajo especificos para andlisis de datos, utilizando colecciones de
servicios que implementan algoritmos analiticos. Una caracteristica de estas plataformas es que son
extensibles, lo que permite manejar diferentes casos de uso o areas de aplicaciéon (venta al por menor,
telecomunicaciones, salud, administracién publica). El principal beneficio que se obtiene de DAaaS es la
reduccion de la barrera de entrada relacionada con las capacidades analiticas avanzadas por parte de
organizaciones, que apenas se encuentran introduciéndose en el mundo de Big Data Analytics. Esto permite

a estas organizaciones concentrarse mas en sus KPIs (el qué) que en la forma como se obtendran (el cémo).

Compresion de Datos

A pesar de que los costos de almacenamiento de datos se han venido reduciendo, el enorme crecimiento
en el volumen de los datos hace que el almacenamiento sea uno de los elementos mas costosos. Las
tecnologias actuales de compresidon de datos utilizan una combinacién de métodos orientados a filas y a
columnas que permiten almacenar datos para ahorrar espacio y mejorar el desempeiio.

In-database Analytics

Este término hace referencia a las técnicas de analisis de datos que son aplicadas directamente en los DBMS.
Esto permite eliminar la necesidad de mover datos entre servidores, optimizando el data warehousing y
reduciendo costos de implementacién. El hecho de no tener que mover los datos hacia otras fuentes de
almacenamiento para su analisis, permite a los analistas obtener informacién valiosa en mejores tiempos a
costes mas bajos. Adicionalmente, esto permite apuntar hacia atributos de calidad como la seguridad,
escalabilidad y desempefio. Las principales compafiias que suministran soluciones de data warehousing, en
la actualidad, incluyen analisis “In-database” como una de sus alternativas. Como por ejemplo: Teradata,

Oracle, IBM Netezza, Pivotal Greenplum, Sybase, ParAccel (Actian), SAS y Exasol.

Arquitecturas caracterizadas por su temporalidad
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Las tendencias se centraran en el desarrollo de arquitecturas en funcidn de la temporalidad del analisis

requerido, como las plataformas para analisis Batch, plataformas para analisis Interactivo y plataformas

para analisis de datos de Streaming.

Arquitecturas caracterizadas por el almacenamiento y representacion de los datos

Las principales tendencias en cuanto a estas arquitecturas son:

Bases de Datos distribuidas. La distribucidn de las bases de datos es una tendencia que se seguira
observando junto con otras que tiene que ver con la forma cémo se comparte el almacenamiento
y con las condiciones del teorema de CAP.

Bases de Datos “In-memory”: Actualmente son utilizadas tanto para sistemas transaccionales como
para sistemas analiticos interactivos y de streaming, donde la latencia y el tiempo de respuesta son
criticos. Estas bases de datos se implementan frecuentemente como modelos relacionales sin
logging o como modelos clave-valor en tablas o mapas hash.

Linked Data Oriented (LOA): Esta forma de almacenamiento y organizacién de los datos sera
bastante utilizada en los préximos afios por la facilidad con la que se accede al conocimientoy como
se representa.

Arquitecturas caracterizadas por la plataforma para el computo de los datos

Computacion Granular (Granular Computing): Se encuentra basada en el manejo eficiente de Big
Data a través de la utilizacion de granulos tales como clases, clusteres, subsets, grupos e intervalos
para separar los datos, etc., con el fin de reducir el volumen de los mismos en diferentes grados de
granularidad, permitiendo aplicar distintos algoritmos de mineria de datos.

Computacion en la Nube (Cloud Computing): Es una de las tendencias mas comunes en Big Data.
El beneficio mas importante que ha brindado esta forma de computacién es la reduccidn de costos,
permitiendo a las empresas mayores capacidades de procesamiento sin ampliaciones relevantes en
los presupuestos de infraestructura.

Computacion Bio-inspirada (Bio-inspired Computing). Consolida técnicas y modelos que se han
venido estudiando en los ultimos afios, sobre la forma en la que el cerebro humano vy, en general,
la naturaleza, almacena, organiza y procesa los datos. Estos modelos son mas apropiados para Big
Data ya que tienen mecanismos mas eficientes para organizar, acceder y procesar datos que los
modelos tradicionales. Pueden ser utilizados tanto para el disefio de software como de hardware y
comienzan a ser una tendencia, aunque por ahora experimental y con costos muy elevados.
Computacion Cuantica (Quantum Computing): Se basa en la utilizacién de computadores y
componentes cuanticos, capaces de incrementar exponencialmente la capacidad de memoria y
procesamiento de los computadores tradicionales. Esto resultaria bastante atil para el andlisis de
Big Data por el desempeiio la gran reduccién de tiempos que se podria obtener en el procesado y
analisis de los datos. Sin embargo, tiene la desventaja de ser extremadamente costoso por ahora.

Machine Learning y Deep Learning

A medida que Machine Learning y Deep Learning alcancen la madurez, las maquinas irdn adquiriendo

habilidades de pensamiento, de resolucidn de problemas y de entendimiento del lenguaje.
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Los sistemas capacitados para Machine o Deep Learning facilitaran mejores servicios y experiencia al cliente,
gestionaran la logistica, analizaran registros médicos, etc. La mayor parte del valor potencial de estas
herramientas se encuentra se encuentra aun por descubrir. Estas nuevas tecnologias incrementaran las
ratios de productividad y la calidad de vida. Segun una investigacion de MGI [29] “A future that works:
automation, employment, and productivity”, machine learning puede ser el habilitador de la
automatizacién del 80% de las actividades empresariales. Los descubrimientos en procesado de lenguaje
natural pueden hacer que este efecto sea alin mayor.

Machine learning has broad applicability in many common work activities

Percent of work activities that require:
Generating Understanding Enhanced sensory Optimizing and
kmwnpattm natural language natural language perception planning
76% 33%
MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE McKinsey&Company

ILUSTRACION 31: APLICACION DE MACHINE LEARNING EN TRABAJOS HABITUALES. FUENTE: THE AGE OF
ANALYTICS. COMPETING IN A DATA-DRIVEN WORLD. MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE

El uso de Machine Learning junto con otras técnicas tendra enormes rangos de uso, tal y como se refleja en
la siguiente ilustracidn, tomada del MGl [29].
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Machine learning techniques Q Other analytics Use cases
(not exhaustive) (not exhaustive)
(agﬁ‘mﬂt) (m)
Dimensionality reduction Search algorithms
(e.g. w&nmmmm) Soring
Conventional neural networks Merging
Deep leaming networks Compression
Convolutional neural network Graph algorithms
Recurrent neural network mmmr
Deep belief networks Signal processing

Encryption

ILUSTRACION 32: IMPACTO DE MACHINE LEARNING COMBINADO CON OTRAS TECNOLOGIAS. FUENTE:
MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE ANALYSIS

Deep Learning, estd todavia en la frontera del conocimiento, utilizando las redes neuronales para
incrementar las capacidades de las maquinas. Los ultimos avances cientificos se centran en el uso de deep
learning para reconocimiento de objetos y caras, asi como en la generacion de lenguaje.

3.3 CONCLUSIONES
3.3.1 Politicas De Apoyo

A nivel europeo, nacional y regional, se estan llevando a cabo numerosas iniciativas con el fin de acelerar el
proceso de adaptacion de Europa al nuevo paradigma tecnoldgico. De esta forma, se han iniciado
importantes proyectos como The Digital Single Market y Digital Agenda for Europe 2020, con los que la
Unidn Europea pretende crear las condiciones necesarias para el futuro crecimiento econémico. Como
parte de este esfuerzo, la Comision Europea también ha lanzado un partenariado publico-privado (PPP Big
Data), con el fin incrementar la posicién europea en la economia digital.

A nivel nacional Espaiia ha elaborado la “Agenda Digital” y a nivel regional “A Axenda Galega”.

Digital Agenda for Europe 2020, aprobada en 2010, sienta las bases para impulsar la economia europea a
través de los beneficios econdmicos y sociales del mercado Unico digital.
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La Agenda Digital para Espaiia, aprobada en 2013, establece la estrategia del Gobierno para desarrollar la
economia y la sociedad digital en nuestro pais. Esta estrategia se configura como el paraguas de todas las
acciones del Gobierno en materia de Telecomunicaciones y de Sociedad de la Informacion.

La Agenda Digital de Galicia 2020, se desarrolla para crear una estrategia coordinada y alineada con las
estrategias de ambito nacional y europeo, introduciendo elementos que permitan maximizar el impacto de
las politicas tecnolégicas.

3.3.2 Impacto Econédmico

Segun los informes de IDC “Q4 2015: Worldwide Server and Storage in Big Data Forecast, 2015-2019" y “Big
Data. Retos y Oportunidades”, el avance del impacto de estas tecnologias en la economia se prevé de la
siguiente forma:

® |a cuota de mercado en EMEA, en servidores para Big Data crecera de un 5,9% en 2015 a un 15,8%
en 2019,

o el valor econdmico del mercado de servidores pasara de 1000 millones de ddlares en 2015 a 2700
millones en 2019,

® |a cuota en capacidades almacenamiento alcanzard el 19,5% (19,8 exabytes) en 2019, con un valor
de 2700 millones de ddlares,

® en 2019, se prevé que el gasto en soluciones de Big Data y Analitica sobre Cloud crecera 4,5 veces
mas rapido que las que estan alojadas en entornos bajo premisa. Y se observa un claro crecimiento
de la utilizacién de la Cloud Publica para soluciones de Analitica de Datos en EMEA.

® se ha previsto un crecimiento del volumen de los datos no estructurados de un 80% en 2016
respecto al afio anterior en EMEA.

Resumiendo datos recogidos del informe IDC FutureScape: Worldwide Big Data and Analytics 2016

Predictions:

e El gasto en la tecnologia Big Data Analytic basada en la nube crecera 4,5 veces mas rapido que el
gasto en soluciones locales. La tecnologia de codigo abierto representara el nucleo de esta nueva
arquitectura.

e El 50% del software de andlisis de negocios incorporard andlisis predictivos basados en
computacion coghnitiva.

e® Elgastoen herramientas de preparacién de datos y visualizacién de autoservicios crecerd 2,5 veces
mas rapido que las herramientas tradicionales.

® Los esfuerzos de monetizacion de datos daran lugar a que las empresas sigan las iniciativas de
transformacion digital aumentando el nimero de sus propios datos en 100 veces o mas.

e Las organizaciones capaces de analizar todos los datos relevantes y obtener informacién de valor,
lograran 4305 mil millones mas en beneficios de productividad sobre sus competidores menos
orientados analiticamente.

Las nuevas tecnologias relacionadas con el Big Data y el andlisis de datos han originado la aparicién de
oportunidades de negocio y nuevos perfiles de trabajadores.

IDC, en su informe “European Data Market Smart 2013/0063. D8 — Second Interim Report. Junio 2016.,
analiza el impacto de Big Data basandose en la tendencia de indicadores relacionados con Data
Trabajadores, Data Compafiias y Data Usuarios. Para el andlisis de los indicadores, IDC realiza comparativas
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en 3 escenarios denominados “Baseline (Linea Base-Escenario Conservador), “Challenge (Desafio -
Escenario Medio)”, “High Growth (Alto crecimiento — Escenario mas favorable).

Data trabajadores

Se entiende por data trabajadores la mano de obra dedicada a recolectar, almacenar, gestionar y analizar
datos como la principal actividad de su trabajo.

La tendencia actual muestra una tendencia creciente en el nimero de “Data Trabajadores”. Con una
previsidon a 2020, segun el mencionado estudio de ECI, de 6.6 millones en 2020 en el escenario Challenge,
7.3 millones en el escenario Baseline, y 9.3 millones en el escenario High Growth. La tendencia general,
muestra un sdlido y constante crecimiento de los Data trabajadores, en cualquiera de los tres escenarios.

Indicator 1 = Measurement of Data Workers

208

2014* = Updated from the First Interim Report
Source: European Data Market Monttoring Tool, IDC 2016

ILUSTRACION 16: CRECIMIENTO EN LOS PROXIMOS ANOS DEL NUMERO DE DATA TRABAJADORES.
FUENTE: EUROPEAN DATA MARKET MONITORING TOOL. IDC 2016

Ademads, no solo serdn necesarios los Cientificos de los Datos, si no gestores que sepan interpretar esos
datos en funcién del know-how empresarial, los llamados “data-literate managers”.

Data Compainias

Se entiende por data Compaiiias las organizaciones cuya principal actividad es la produccidn y entrega de
productos, servicios y tecnologias digitales.

El crecimiento potencial en EU de las Data Compafiias y companias relacionadas, es muy alto, pudiendo
llegar a alcanzar 360,000 unidades (escenario — high) en 2020, en el territorio europeo. Este alto crecimiento
es debido al impulso de las inversiones en Investigacion y Desarrollo, y la continua innovacién en tecnologias
de datos.
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Indicator 2.1 - Measurement of Data Companies (Suppliers)

N

@ A O

-9 10%

2014" = Updated from the First Intenm Report
Source: European Data Market Monitoring Tool, IDC 2016

ILUSTRACION 17: CRECIMIENTO EN LOS PROXIMOS ANOS DEL NUMERO DE DATA COMPANIAS. FUENTE:
EUROPEAN DATA MARKET MONITORING TOOL. IDC 2016
Data Usuarios

Se entiende por Data Usuarios a las organizaciones que generan, explotan, capturan y analizan datos para
mejorar su negocio. Se prevé un sélido incremento de las compaiiias usuarias en los préximos aios, tal y

como puede verse en la siguiente figura.

Indicator 2.3 - Measurement of Data Companies (Users)

a
o 1%
——— ) 15, 0%

4
N
S
® o L
L

2014" = Updated from the First Intenm Report
Source: European Data Market Monitoring Tool, IDC 2016

ILUSTRACION 18: CRECIMIENTO EN LOS PROXIMOS ANOS DEL NUMERO DE DATA USUARIOS. FUENTE:
EUROPEAN DATA MARKET MONITORING TOOL. IDC 2016

3.3.3 Impacto Industrial

La convergencia de distintas tecnologias y herramientas estd acelerando el proceso de explosion de Big Data
Analytics y Cloud Computing en las empresas. Big Data Analytics ha modificado la dinamica de trabajo en
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muchas organizaciones. Sin embargo, a dia de hoy existen multitud de oportunidades sin explorar y sin
explotar.

There has been uneven progress in capturing value from data and analytics

Value captured

Potential impact: 2011 research % Major barriers
Location-based * $100 bélion* revenues for service providers * Penetration of GPS-enabled
data * Up 1o $700 balhon value to end users 50~ smarphones globally
60
US retail’ * §0%* Increase in net margin * Lack of analytical talent

* 0.5-1.0% annual productivity growth 30- o Siloed data withan COMPANies
40
Manufacturing®  * Up 1o 50% lower product development cost * Siloed data in legacy IT systems
* Up 10 25% lower operating cost 20~ o Leadership skeptical of mpact
* Up 1o 30% gross margin increase 30
EU public * ~€250 bilon value per year ’ * Lack of analytical talent
sector’ * ~0.5% annual productivity growth 10- * Siloed data within different
20 agencies
US health care * $300 bilion value per year ‘ * Need to demonstrate chnical
* ~0.7% annual productivity growth 10- ubility to gain acceplance
20 * Interoperability and dota shanng

1 Sendar cbsecvatons hold true for B EU retad sactor
2 Manufacturng levers draded by Sunctional apphcaton
3 Smdar cbservatons hold true for other high-ncome country Qovernments.

SOURCE: Expert mterviews, McKinsey Global inattute analyss

ILUSTRACION 19: IMPACTO POTENCIAL DE LA IMPLANTACION DE BIG DATA ANALYTICS EN VARIOS
SECTORES Y BARRERAS QUE LA RETRASAN. FUENTE: MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE

Asi mismo, y siguiendo el mismo estudio de MGl, no todo el impacto potencial establecido por MGl en 2011
ha sido conseguido, siendo la industria uno de los sectores que va mas rezagado en comparacién con otros
como: Sanidad, Sector Financiero o Venta al por menor.

En este estudio se establece que, por ejemplo:

e En Investigacion y Desarrollo, el uso de Big Data en ingenieria concurrente o gestién del ciclo de
vida del producto, ha conseguido reducciones en el coste de un 10-30%, frente al 20-50% esperado
por MGl en 2011.
e En la Produccion, el uso de “factorias Digitales”, sensores y analitica aplicada ha supuesto un
descenso en los costes de operacion de 10-15% frente al 10-25% previsto por MGl en 2011.
En la préxima ilustracion puede verse, de forma sectorial, el potencial que esta nueva era plantea para todos
los sectores:
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ILUSTRACION 20: POTENCIAL TECNICO DE AUTOMATIZACION DE LOS SECTORES PRODUCTIVOS. FUENTE:
MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE

Asi mismo, seran las soluciones End to End, desde la captura de la informacidn hasta la toma de decision,
las que tomen fuerza, teniendo en cuenta que uno de sus elementos claves debera ser la necesidad de
reducir la latencia.

En relacion a los casos de uso en Europa, el informe de IDC “Big Data. Retos y Oportunidades”, establece
que, “el caso de uso relativo a la mejora de la participacion del cliente, es el mas implantado, mientras que
la mejora de las operaciones de procesos, se encuentra en un cuarto lugar”.
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P. ¢Cudles son los objetivos actuales y previstos por su organizacién alrededor de Big Data?
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Fuente: IDC Market Analysss Perspective: European Big Data and Analytics Software, 2016

ILUSTRACION 21: PERSPECTIVA ANALISIS DE MERCADO EN BIG DATA ANALYTICS. FUENTE: IDC MARKET
ANALYSIS PERSPECTIVE: EUROPEAN BIG DATA AND ANALYTICS SOFTWARE, 2016

MGI prevé, ademds, una nueva ola de impacto en la economia derivada de la maduracién de las tecnologias
relacionadas con Machine Learning y Deep Learning. Tras el estudio realizado con 12 grupos de industria,
identificandose 300 casos de uso sobre los que valorar la utilizacién de Machine Learning, MGI concluyd
gue el potencial de Machine Learning podria resumirse en la siguiente figura:

Machine learning has great impact potential across industries and use case types Impact potential
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ILUSTRACION 22: IMPACTO DE TECNICAS DE MACHINE LEARNING EN DISTINTOS TIPOS DE INDUSTRIA.
FUENTE: MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE ANALYSIS
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En los apartados anteriores se han identificado casos de uso para las tecnologias por separado: Big Data,
Data Analytics y Cloud Computing. A continuacidén se resaltan las tendencias futuras a nivel sectorial
implicando las tres tecnologias mencionadas:

Educacion

Los datos como habilitadores de innovacién tendran el potencial de transformar la educacién, no solo a
través de herramientas de formacidon on-line, sino integrando la analitica de datos con el software
educacional, de forma que se consiga adaptar los materiales de estudio a las debilidades o fortalezas de los
alumnos. Ademas, estas tecnologias nos ayudaran a conocer las competencias y habilidades del estudiante,
disefiando asi materiales escolares individualizados. Las escuelas podran obtener datos del
comportamiento de los estudiantes, identificar tendencias e intervenir en problemas como el absentismo.

Energia

Los contadores inteligentes podrdn recoger y transmitir datos, formando parte clave de la red, realizando
previsiones de demanda, optimizando la produccién de energia para un vecindario o ciudad. Asi mismo se
podran establecer politicas dindmicas de precio para reducir las puntas de consumo energético. Incluso los
electrodomésticos inteligentes podran hacer un uso inteligente de los horarios mds favorables para reducir
los costes de consumo. Globalmente, se espera que las reducciones de las emisiones de CO2 se reduzcan
en mas de 20 billones de toneladas en 2020.

En Finlandia, Italia y Suecia se han instalado cerca de 45 millones de contadores inteligentes para
electricidad, y se espera que Europa tenga instalados 200 millones en 2020, cubriendo el 70% de los
consumidores europeos; y 45 millones de contadores inteligentes de gas, cubriendo el 40% de los
consumidores.

Gestion Ambiental

Uno de los avances mas interesantes a este respecto es el desarrollo de sensores medioambientales
instalados en satélites, con la capacidad de transferir enormes cantidades de datos a la tierra. Los cientificos
podran monitorizar y realizar previsiones de calidad del aire, cambio climatico, emisiones a la atmosfera,
prevenir catastrofes, tormentas, terremotos, incendios, creando las alertas necesarias para mitigar las
pérdidas de un posible desastre natural. El programa Copérnico, financiado por la UE, provee a los
observatorios terrestres de datos de satélites y sensores que monitorizan agua, tierra y aire.

Las politicas maritimo-pesqueras pueden ser, ahora, evaluadas en funcidn de los datos obtenidos via satélite
para medicién de temperatura de océanos o color, etc.

Salud

Casi cualquier aspecto relacionado con la salud, desde el descubrimiento de nuevos farmacos hasta la
prevencion de enfermedades, se van a ver beneficiados por las tecnologias de andlisis de datos. Una vez
que las historias clinicas estén totalmente digitalizadas, se abre un enorme abanico de oportunidades
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relacionadas con la salud: reduccién de costes, tratamientos personalizados apoyados en secuencias
genéticas y analitica de datos, etc.

Open Data

Se espera que el mercado de bienes y servicios basados en Open Data, en la UE, alcance los 75,7 billones de
euros. Por ejemplo, se podrdn usar datos de poblacidn demografica, infraestructura, trafico, etc. con el fin
de determinar la ubicacion de negocio; y las aseguradoras podran usar datos de salud publica, condiciones
ambientales, estadisticas criminoldgicas, para el establecimiento dinamico de sus precios.

Smart Cities

El Internet de las Cosas esta reconfigurando las ciudades, de forma que los datos capturados faciliten la
realizacion de mejores servicios publicos y se mejore nuestra calidad de vida. La inclusién de sensores y
conectividad a las redes de una ciudad, desde la red semaférica hasta la red de saneamiento, permitira
tomar decisiones con el fin de mejorar los servicios publicos y la vida de los ciudadanos.

Smart Manufacturing

Incrementar el ahorro, fortalecer la eficiencia operacional, mejorar la gestién de la calidad de los productos
y servicios, disminuir los tiempos de lanzamiento al mercado de nuevos productos, prevenir fallos de
equipos, y mejorar la gestidn de las materias primas, son algunas de las ventajas que se pueden derivar de
la obtenciéon de datos en la industria. Los datos obtenidos tanto en fabrica como fuera de fabrica,
redundaran en prestacion de servicios y productos mas econémicos para la industria y mas ajustados a las
necesidades de los usuarios.

Sector Financiero

El sector financiero es uno de los sectores donde la aplicacion de Big Data es mas inmediata. Segun el ultimo
informe de IDC “La Informacién: Valor diferencial en el Sector Financiero “, la evolucidn del gasto de las
instituciones financieras espafiolas en Hardware, Software, Comunicaciones y Servicios alrededor de Big
Data, para el periodo 2014-2018 prevé una Tasa de Crecimiento Anual Compuesta (en inglés, CAGR) de mas
de un 18%.

Mas del 70% de las entidades financieras espafiolas ya estan utilizando de forma intensiva Big Data, o lo
esperan hacer en un plazo inferior a 12 meses. Los usos mas comunes son: prevencion del riesgo y fraude
ligado a las tarjetas de crédito, o reduccidn de riesgos crediticios utilizando Big Data, para analizar las ventas
de los Terminales Punto de Venta (TPV), de forma que la entidad financiera conozca si mejora o empeora
la facturacion de un determinado negocio, sector o zona geografica, etc.
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Hispatec: http://www.hispatec.es/proyectos/hortisys-innterconecta-feder/

Mobileye: http://www.mobileye.com/en-us/technology/features/

Nvidia: http://. www.nvidia.com/object/drive-px.html|

IIC. http://www.iic.uam.es/soluciones/energia/ea2/

HyRef de IBM. http://www.renewableenergyworld.com/articles/2013/08/ibms-hyref-seeks-to-
solve-winds-intermittency-problem.html|

Vi-POC (Virtual Power Operating Center: http://www.smau.it/milano15/partner_products/33555/
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