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2 RESUMEN

La integracion de la Geografia como ciencia con cardcter analitico holistico y la
Estadistica Multivariante como herramienta logica de investigacion, posibilitan muchos
de los elementos necesarios para el desarrollo de una nueva disciplina naciente dentro
del conjunto de las Ciencias Sociales que debe dar el contexto académico necesario
para el estudio y el analisis del Big Data: la GISciencia la cual se engloba dentro de la

corriente cuantitativista mas reciente para este conjunto de disciplinas.

En el presente Trabajo de Fin de Master, a través de una exhaustiva revisién
bibliogréafica realizada para todos los aspectos que inciden horizontalmente dentro de
estas dos ciencias con Big Data, se crea la aproximacién teérica necesaria que

permite encuadrar este fendmeno y presentar su actual estado del arte.
Palabras Clave:

Big Data, Estadistica Multivariante, Geografia Cuan titativa, GlSciencia.
Key Words:

Big Data, Multivariate Statistic, Quantitative Geog  raphy, GlScience.
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3 INTRODUCCION

La Geografia es la rama del conocimiento que estudia y analiza la interaccién entre el
hombre y el espacio. La misma, da lugar a la creacion de figuras paisajisticas
singulares en relacion a las posibilidades que ambos ofrecen y disponen. Esta
interaccion, desde el punto de vista humano, ha sido analizada histéricamente desde
muchas perspectivas, pero ahora surge la necesidad de abrirla a una nueva realidad
provocada por la capacidad que posee la sociedad en relacion a su desarrollo
tecnolégico para crear un nuevo espacio de tipo virtual, pero totalmente real, con
consecuencias directas de tipo socioecondémico e incluso politico sobre las propias
personas (en su manifestacion individual y colectiva). Un territorio, por tanto, de
naturaleza totalmente antropica donde la informacion existente conforma un dominio

espacial masivo de datos principalmente desestructurados: el Big Data.

Los datos conforman una nueva realidad social, politica y econémica presente y futura
al abrirnos a un mundo contrapuesto, donde el limite entre el conocimiento y la
ignorancia definen tanto sus nuevas fronteras, como su cambiante orografia. Y es que
adecuando lo sefialado por Boisier (2001), la informacion requiere datos, el
conocimiento presupone informacion y la compresién precisa del conocimiento. De
esta manera, la necesidad permanentemente de adquirirlo se ha convertido en un
imperativo tanto para quien gestiona una empresa 0 gobierno, como para cualquier
individuo. En el Siglo XXI, el conocimiento y su propia evolucion son las claves tanto
del crecimiento econémico, como de la definicién del puesto que ocupa cada pais en
su ordenamiento presente y futuro como territorios dentro de un mundo absolutamente
globalizado. La actual Sociedad del Conocimiento, se basa en el permanente avance
de las Tecnologias de la Informacién y de las Comunicaciones (TIC), las cuales han
consolidado el conocimiento como nuevo factor de producciéon bésico y diferenciador,
ya que determinan la capacidad para innovar en un entorno de creciente facilidad de
acceso a la informacion (Sakaiya, 1995). Y es que los datos, desde finales del Siglo
XX, han generado espacio y el mismo, por l6gica, debe ser estudiado por su ciencia: la

Geografia, utilizando para ello la Estadistica como herramienta natural de analisis.

Este Trabajo de Fin de Master (TFM, a partir de ahora) no pretende analizar en
profundidad la incorporacién de estas ideas al campo del desarrollo territorial adscrito
a la naciente GlSciencia (ya que formara parte de los objetivos de un futuro trabajo de
Tesis Doctoral, del cual el presente TFM es su predmbulo), pero si es necesario
sefalar que, para el mismo, tal y como sefalaba Boisier (2001) ha comenzado a

configurarse un nuevo paradigma cuyos elementos claves son la interconexion y la
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interactividad, la actuacion individual y colectiva, la escala geogréafica y virtual, el
conocimiento y las innovaciones. Ya Wong-Gonzalez (1999) hizo enumeracién de las
nuevas estructuras surgidas a raiz de la expansion de este hecho: se crean
realidades, productos, empresas, monedas, centros de ensefianza, comunidades e
incluso regiones todas ellas virtuales. Estas ultimas, sefiala ademas, se encuentran en
el punto que define la nueva modalidad de configuracién territorial y responde a la
l6gica geografica del actual capitalismo tecnolégico propio de la globalizacién y ya no
directamente del voluntarismo politico de los Gobiernos. La virtualidad es el producto
de las TIC, cuyo uso requiere tanto de hardware como de software, en definitiva, de

conocimiento.

Actualmente se estima que alrededor del 80% de la informacién que las empresas y
los gobiernos gestionan esta georreferenciada y este porcentaje aumentara ya que
estas organizaciones son conscientes de la importancia que tiene este atributo. La
mayoria de los datos creados nacen con naturaleza espacial y por lo tanto, es natural,
que la GlSciencia asuma el rol principal dentro de las Ciencias Sociales para el
analisis y comprension de los datos individuales, locales, regionales y globales. El
presente TFM pretende dar sentido y explicacion a este hecho y enlazarlo con una
realidad cada vez mas necesaria: disponer estos datos con el objetivo global de
analizarlos de forma correcta para conseguir conocimiento y de las oportunidades y
soluciones que éste ha de generar; en definitiva, como se han de estudiar los registros
que provienen del Big Data. Para ello es necesario plantear una metodologia l6gica de
analisis en relacion a sus caracteristicas y es, en este aspecto tan importante, donde
se encuentra la razén de aplicacion de la Estadistica Multivariante. Y es que la
descripcion de cualquier situacion real requiere tener en cuenta de manera simultanea
muchas variables y precisamente el andlisis de datos multivariante tiene como objeto
el estudio estadistico de varias variables medidas en elementos de una poblacion,

pretendiendo los siguientes objetivos (Pefia, 2002):

« Resumir el conjunto de variables observadas en unas pocas nuevas variables
hipotéticas, construidas como transformaciones de las originales con la minima
pérdida de informacion.

« Encontrar agrupaciones de los datos.

» Clasificar nuevas observaciones en grupos definidos.

* Relacionar dos o mas conjuntos de variables.
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Los cuales, definen las principales necesidades de analisis para comenzar a entender
cualquier fendbmeno que queramos estudiar vinculado al Big Data para,

posteriormente, trabajar dentro del ambito de la GISciencia con los mismos.

Para el desarrollo conceptual de todo lo mencionado, hemos estructurado el TFM en
distintos capitulos a lo largo de los cuales se han desarrollado las caracteristicas
fundamentales para cada uno de los temas tratados. De esta manera, los aspectos
gue han influido y deben de influir en la realizacién de nuestro propésito final, que es la
generacion de soluciones analiticas de caracter holistico para el fenomeno Big Data, y
gue dara pie a la segunda parte del proyecto en forma de Tesis Doctoral, tienen cabida
en el mismo. Asi, se ha desarrollado un capitulo para cada apartado con entidad e
importancia dentro de este propésito. Asi, Internet (capitulo 6), Big Data (Capitulo 7),
la Estadistica Multivariante (capitulo 8) y la Geografia Cuantitativa (capitulo 9),
conforman la estructura principal del TFM, realizando (dentro de cada uno de los
desarrollos al respecto) una profunda revision bibliografica a tal efecto, que define y

precisa su actual estado del arte.
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4 OBJETIVOS

Uno de los requisitos que se presuponen siempre a la hora de comenzar un nuevo
trabajo de investigacion es el de aportar a la comunidad cientifica una nueva vision,
conocimiento o herramienta al conjunto de recursos de los cuales disponemos los
investigadores para el desarrollo de la Ciencia y ésta fue precisamente nuestra idea
desde la propia gestacion del proyecto. Las sucesivas busquedas bibliograficas
realizadas con el objetivo de conocer qué técnicas estadisticas se utilizan en Big Data
nos han permitido concluir que son muchas las aportaciones cientificas que implantan
soluciones multivariantes a este fendmeno que parecen las mas logicas para su
analisis, pero para casi todas ellas parten de la premisa de la necesidad de adaptarlas

a la nueva realidad y necesidades que impone Big Data.

Por lo tanto, ademas, ante nosotros se planteaba un doble reto, el primero, que dio
origen y sentido a este trabajo, fue el de recopilar la informacién necesaria para llevar
a cabo en un futuro la Tesis Doctoral y el segundo, ain mas atrayente, continuar
perfeccionando el conocimiento necesario para el desarrollo de la Ciencia Estadistica
y la GlSciencia en el &mbito del Big Data, las cuales se convierten en herramientas

imprescindibles para el profesional en la investigacion social de esta realidad.

Ademas, como parte de mi formacion y especializacion en Estadistica Multivariante,
rama en la cual he realizado los cursos de Doctorado y Master por la Universidad de
Salamanca, se ha incluido una capitulo en el TFM que ayuda a complementar
sobremanera la profunda revision bibliografica llevada a cabo en el mismo; realizando
un analisis de cada una de las técnicas multivariantes clasicas que ayudara al
especialista, en primer lugar, a entender la repercusion que tiene el estudio del Big
Data en el contexto cientifico a nivel mundial; y en segundo lugar, permitir4
comprender la naturaleza general, especializacion y particularidades de la

investigacion de este hecho también a ese nivel.

De igual manera, para poder analizar, comprender y ‘hacer uso’ de un fenémeno en
concreto, necesitamos establecer un objetivo relacionado y disponer de una serie de
herramientas que estén a nuestro alcance. Actualmente, el desarrollo de la GlSciencia
aborda esta necesidad, tal y como se sefiala en el apartado que ocupa este aspecto
dentro del TFM (9.5). Pero més alla de la aplicacion de técnicas cuantitativas sobre
espacios fisicos, es necesario definir la importancia que tiene para la Geografia el
conocimiento de este ‘espacio virtual’, el cual estd compuesto exclusivamente por

datos generados antropicamente. Por lo tanto, y en relacion a esta realidad, ‘emerge’
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hace escasos 3 afios un fenémeno denominado Big Data que define una nueva forma
de pensar, de observar y entender el mundo, que se basa en la enorme capacidad que
existe en la actualidad de obtener y analizar grandes volumenes de datos para
establecer conclusiones. Comprender el mundo a través de los datos masivos

antrépicamente generados: no hay nada mas geografico que esta cuestion.

En definitiva, partimos de un objetivo general que es: “la definicion del estado actual
del Big Data en el &mbito cientifico, a través de una profunda revision bibliogréfica de
las dos disciplinas que han de interaccionar para su correcto analisis en el ambito de

las Ciencias Sociales: la Geografia Cuantitativa y la Estadistica Multivariante”.

Y como consecuencia del desarrollo del TFM, nos encontramos con una serie de
objetivos especificos que dan lugar y tienen su reflejo en cada uno de los capitulos

relacionados:

» Definir de manera concreta y concisa Big Data como fenébmeno.

» Justificar la Estadistica Multivariante aplicada a Big Data. La clasica ‘falla’.

» Clasificar y calificar las técnicas multivariantes clasicas que se pueden aplicar a Big
Data, utilizando para ello un lenguaje cientifico, pero no especificamente
matematico.

» Presentar la GlSciencia como el vehiculo curricular adecuado para el tratamiento
académico, conceptual y de desarrollo analitico final del Big Data en el escenario
de las Ciencias Sociales.

« Establecer este trabajo, realizado con el necesario rigor cientifico, como ‘punto
inicial’ para el desarrollo de una investigacion que maneje por primera vez y de
manera conjunta, en nuestro pais y en nuestro idioma (hasta donde conocemos),
las necesidades del Big Data teniendo en cuenta la interaccién detallada de la

Estadistica Multivariante y la GISciencia.
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5 MATERIAL Y METODOS

Debido al caracter eminentemente tedrico de este TFM, cuya pretension final es
realizar la descripcion mas detallada posible sobre el estado del arte acerca de todos
los elementos y disciplinas cientificas que han de interaccionar sobre cada uno de los
elementos propios del Big Data, para posibilitar el andlisis de sus datos, proceder a la
extraccion de la informacion contenida y finalmente obtener conocimiento a partir del
mismo, su desarrollo ha estado condicionado por este objetivo y por ello la etapa de
recopilaciéon de la informacién necesaria ha sido laboriosa y ha ocupado buena parte
del tiempo y del esfuerzo invertido para su realizacion. El material consultado para el
desarrollo de cada uno de los capitulos ha sido seleccionado rigurosamente entre
todos los documentos referidos a cada aspecto estudiado. Hay que destacar que,
debido a la ‘novedad’ del fendmeno Big Data, las publicaciones que se han manejado
en los puntos relacionados con el mismo son sumamente recientes debido a la

dimensién e importancia que ha tomado en muy poco tiempo este fenémeno.

Mencion aparte requiere el capitulo 8 dedicado al analisis de las técnicas estadisticas
multivariantes clasicas, donde para su realizacién se utilizé el material y la
documentacién complementaria proporcionada por el Departamento de Estadistica

de la Universidad de Salamanca durante el desarrollo lectivo del ‘Master en Analisis
Avanzado de Datos Multivariantes’ que he cursado. Y a la hora de objetivar el uso de
cada una de estas metodologias en un entorno Big Data, se realizé su busqueda

concreta en Google Académico (Google Scholar: http://scholar.google.es/) utilizando

para ello unos criterios muy especificos: asi, las consultas realizadas (siempre en
inglés, sin filtro temporal y buscando por tipo de documento ‘PDF’ para que los
resultados de la misma nos mostraran aquellos articulos cientificos disponibles en ese
formato) y su resultado, a 20/06/2014, para cada uno de los métodos fueron los

siguientes:
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NOMBRE DE LA TECNICA CONSULTA REALIZADA RESULTADOS
Analisis de Componentes “Principal Component Analysis” + “Big Data”

Principales filetype:pdf
Analisis Factorial “Factorial Analysis” + “Big Data” filetype:pdf 10
Andlisis de Coordenadas “Principal Coordinate Analysis” + “Big Data” 1
Principales filetype:pdf (Ampliamos su busqueda a
www.google.com , donde obtuvimos
29 resultados)
Multidimensional Scalin g “Multidimensional Scaling” + “Big Data” 106
filetype:pdf
Andlisis de Correspondencias “Correspondence Analysis” + “Big Data” 40
filetype:pdf
Andlisis de Cluster “Cluster Analysis” + “Big Data” filetype:pdf
Analisis Discriminante “Discriminant Analysis” + “Big Data” filetype:pdf
Andlisis de Correlacién “Canonical Correlation Analysis” + “Big Data”

Candnica filetype:pdf

TABLA 1. Descripcién y resultados de las consultas realizadas para las técnicas multivariantes

analizadas.

Este buscador dio lugar a una serie de resultados en forma de articulos y
presentaciones cientificas y la consulta realizada individualmente a cada uno de los
textos seleccionados para ser incorporados en la revisidn realizada nos condujo a
utilizar las mas importantes bases de datos electrénicas donde se encontraban las

mismas, entre ellas:

* CrossRef: http://en.wikipedia.org/wiki/CrossRef

+ Dialnet: http://es.wikipedia.org/wiki/Dialnet

* Science Direct: http://en.wikipedia.org/wiki/ScienceDirect

* Google Books: http://es.wikipedia.org/wiki/Google _Books

* Jstor: http://es.wikipedia.org/wiki/Jstor

e Open WorldCat: http://es.wikipedia.org/wiki/Online_Computer_Library Center

e Scopus: http://es.wikipedia.org/wiki/Scopus

A muchas de las cuales hemos podido tener acceso gracias a los recursos
proporcionados a los alumnos y personal docente que ofrece el ‘Servicio de

Bibliotecas de la Universidad de Salamanca’.

Otro aspecto que ha requerido de una metodologia concreta ha sido la elaboracion del
glosario para todos aquellos términos que deben ser conocidos para poder seguir
correctamente, por parte del lector, el desarrollo del TFM pero que no son explicados
directamente en los capitulos correspondientes. Para ello y por cada término se ha
realizado una busqueda concreta del mismo (normalmente en inglés) utilizando

Wikipedia como recurso principal de consulta.
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6 INTERNET

El ‘fendmeno Big Data’ no seria posible, ni se podria entender sin la existencia de
Internet, el espacio virtual en el cual ‘reside’ y se ‘desarrolla’, constituyendo de manera
conjunta un auténtico ecosistema. De igual manera, absolutamente todo lo que
pretenda analizar esta realidad funcional debe adecuarse a las necesidades y
exigencias propias de Big Data y su habitat. Tradicionalmente los desarrollos
informaticos relacionados con soluciones estadisticas y GlISciencia han sido
conceptualizados para un entorno cliente-servidor (en el mejor de los supuestos) que
no es el adecuado para las necesidades actuales de procesamiento de datos
vinculados a la velocidad, la variedad, la veracidad y el volumen de los mismos en Big
Data (ver 7.1). Por eso, resulta imprescindible cambiar absolutamente de filosofia,
plantear las particularidades de esa interaccion y, ante las mismas, definir nuevos
requerimientos para que las soluciones informaticas creadas ‘ad hoc’ permitan
gestionar de manera adecuada todo lo anteriormente postulado. En la actualidad se
estima que el 80% de los datos no estructurados del mundo estan desaprovechados, y
sin embargo adquieren una tremenda importancia en el proceso de busqueda del
conocimiento en pleno siglo XXI. Utilizando un esquema computacional Iégico (por su
sencillez) los datos podrian ser adquiridos mediante tecnologias Web asincrénicas de
tipo ‘Open Source’, almacenados y procesados usando bases de datos distribuidas,

extraidos mediante técnicas de ‘Data Mining’ y ‘Machine Learning’, y finalmente

presentados y visualizados por el usuario final (¢?) en estaciones de trabajo
compuestas por ordenadores multintcleo (Ch'ng, 2014). Y es que las caracteristicas
propias del fendmeno Big Data necesitan la adecuada infraestructura tecnol6gica para

la gestion total y efectiva de los datos contenidos.

Por lo tanto es evidente que resulta necesario, para desarrollar el cuerpo teérico de
este TFM, realizar una revision conceptual de Internet y de la revolucién que se esta
produciendo en los 3 Ultimos afios por la apariciébn de una serie de realidades en su
seno que han configurado 3 nuevas dimensiones (la ‘nube’, el ‘Internet de las Cosas’ y
el ‘Internet de Todo’) en algo tan novedoso como él mismo y que también detallaremos
puntualmente a lo largo de este capitulo. Para ello, hemos utilizado las premisas

definidas por la Fundacién ‘Internet Society’ (principal fuente independiente mundial

sobre su politica, sus estdndares tecnoldgicos y su desarrollo) identificando el qué, el

cémo, el cuando y el porqué de esta ‘red de redes’.
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Es evidente que Internet ha revolucionado la informatica y las comunicaciones, pero
aun es mas cierto que ha cambiado el mundo. Su acceso ‘libre’ y ‘abierto’ ha
revolucionado la forma en la cual los individuos se comunican y colaboran, y en como
las empresas, los gobiernos y los ciudadanos interactian. Al mismo tiempo, ha
establecido un modelo abierto totalmente revolucionario para su propio desarrollo y
administracién, que abarca a todas las partes interesadas. Las antiguas invenciones
(entre otras) del telégrafo, el teléfono, la radio y el ordenador, sentaron las bases para
la integracion de unas funcionalidades antes inimaginables. Internet, es a la vez, una
herramienta de emision y distribucién de informacion sin fronteras posibles y un medio
para la colaboracién y la interaccion entre personas y ordenadores sin la necesidad de
una ubicacidon geografica determinada, representando el ejemplo de mayor éxito
acerca de los beneficios que conllevan la inversion y el compromiso continuo en el
campo de la investigacion y el desarrollo de las TIC en un dmbito de colaboracion ‘en
abierto’. Y es que el desarrollo de Internet esta basado en el establecimiento original
de procesos abiertos. Fundamentalmente, Internet es una ‘red de redes’ cuyos
protocolos estan disefiados para permitir a esas redes interoperar de manera continua
y creciente. Al principio, estaban representadas por algunas instituciones académicas,
un gobierno (el estadounidense) y unas pocas comunidades de investigacion, cuyos
miembros necesitaban cooperar, desarrollando estandares de comunicacién, para
gestionar y aprovechar aquellos recursos que les eran comunes. Méas tarde, cuando
Internet fue comercializado, sus operadores se sumaron al proceso de desarrollo bajo
ese protocolo abierto, dando lugar al inicio de una época de crecimiento e innovacion
sin precedentes. De manera mas concreta, podemos sugerir que Internet aparece a
finales de los afios 60 con el proyecto ARPANET, consistente en la elaboracion de una
red de ordenadores integrada por varias universidades y algunos centros de
investigacion de EEUU, e inicialmente fue financiada con fondos del Departamento de
Defensa de este pais con un objetivo puramente militar y estratégico: proteger su
sistema de comunicaciones ante un potencial ataque terrorista. Asi, la informacion se
transmitia por cauces alternativos y si una linea era dafiada se podia redirigir a otra;
ademas un mensaje o archivo no era enviado por la misma linea, sino que se dividia
en paguetes y se remitia por distintas vias aprovechando las menos usadas en un
momento determinado. Los principales servicios que disponia ese primer sistema eran

los de intercambio de mensajes (e-mail), el envio y la recepcion de archivos (ETP) y el

acceso remoto a otra maquina (TELNET). Estos servicios posibilitaron el impulso de
distintos proyectos de colaboracidn que integraban a varios grupos de investigacion en
lugares distantes, con la consiguiente mejora en la transferencia de los resultados y la

disponibilidad de los recursos; en definitiva, del conocimiento.
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Durante los afios 70, ARPANET sigui6é su desarrollo y crecimiento y, ante este hecho,
la agencia DARPA plante6 un proyecto, denominado Internetting (del cual deriva su
actual nombre), para desarrollar un protocolo que permitiera que varias redes
intercambiaran informacién de manera segura; asi surgié TCP/IP, vigente hoy en dia
en la red. Mientras que los protocolos de comunicacién anteriores se basaban en
considerar que cada nodo de la red era seguro y que existia capacidad suficiente para
asegurar que los mensajes llegaran correctamente hasta el siguiente nodo, TCP/IP
considera la red como ‘poco fiable’ y se basa en la confirmacién Gnica del mensaje
entre el punto de origen y el de destino. De esta manera, si la red es atacada y parte
de sus nodos destruidos, se asegura la recepcion del mensaje reenviandolo
automaticamente por caminos alternativos. A mediados de los afios 80 la fundacién
norteamericana NSF propuso ampliar ARPANET a otros centros y universidades no
involucradas en el proyecto original y se produjo su primera ampliacion, comenzando a
conectarse unas redes con otras creando una interconexién en cadena. Un mensaje
pasa de una computadora a otra, de una red a otra hasta llegar a su destino. Es la ‘red
de redes’, que en 1988 ya se conocia con su nombre actual: Internet. A finales de
esta década su ambito se expande a otros paises y otras redes de desarrollo paralelo

como Bitnet y Usenet, fueron uniéndose de manera progresiva hasta conformar un

todo Unico. En 1991 el Congreso Norteamericano permiti6 su uso a las empresas
privadas y a partir de ese momento comenzd su comercializacion. Sin embargo, su
expansion a gran escala y la revolucion social que ha implicado no se produce hasta
mediados de los afios 90, cuando se desarrollaron lenguajes que permitieron crear
programas en entorno graficos, que posibilitaron al usuario acceder a la informacion

disponible en ella de una manera sencilla.

Actualmente, la informacion disponible en Internet (dejando a un lado el denominado

‘Internet Profundo’) es enorme y continlla aumentando exponencialmente afio tras afio

(para méas detalle, ver informe a fecha de 9 junio de 2014: http://bit.ly/ZgZpOn) y su

impacto en la sociedad ha cambiado radicalmente incluso nuestra forma de vida a
través de cada uno de los aspectos que a continuacion desarrollaremos y a los cuales

haciamos una ligera referencia al principio del capitulo:

* La‘Nube’.
e El’‘Internet de las Cosas’ (IoT).

e El‘Internet de Todo’ (I0E).
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6.1 La ‘Nube’

La creacion en Internet de un espacio virtual denominado ‘nube’ (término castellano
proveniente del original ‘cloud’ en inglés) es un hecho, y resulta imprescindible definir
en qué consiste debido a la importancia que adquiere para cada uno de los conceptos
gue estamos definiendo e interpretando. Y es que, tal y como sefialdbamos al
comienzo de este capitulo, cualquier desarrollo que pretenda tener caracter analitico
sobre Big Data debera realizarse conociendo las caracteristicas actuales y evolutivas

de este medio para poder actuar con eficacia.

El concepto ‘Cloud Computing’ (0 ‘Computacion en la Nube’) se crea como

consecuencia de los servicios ofrecidos por proveedores de Internet a gran escala
como Google y Amazon que construyeron, en relacién a sus necesidades, su propia
infraestructura y que origind el desarrollo de una nueva arquitectura basada en un
sistema de recursos distribuidos horizontalmente, escalados masivamente, manejados
como recursos configurables y mantenidos automaticamente de manera continua, que
configuran un nuevo sistema TIC de servicios virtuales y que sigue el modelo de
arquitectura propuesto por Gilder (2006). El National Institute of Standards and

Technology (NIST) define el término ‘Cloud Computing’ como un modelo que permite

el acceso a recursos de red de forma ubicua, conveniente y bajo demanda a través de
un area compartida (o ‘Shared Pool) compuesta por recursos computacionales
configurables (redes, servidores, dispositivos de almacenamiento, aplicaciones y otros
servicios) y que pueden ser rapidamente dimensionados con un minimo esfuerzo de
gestién o servicio por parte del proveedor (Mell & Grance, 2011). Este modelo se

caracteriza por la existencia de:

5 CARACTERISTICAS ESENCIALES 3 MODELOS DE SERVICIO 4 MODELOS DE IMPLEMENTACION
Autoservicio Bajo Demanda Software as a Service (SaaS) Nube Privada

Acceso Ubicuo a la Red Platform as a Service (PaaS) Nube Comunitaria

Agrupacion de Recursos Infrastructure as a Service Nube Publica

Répida Elasticidad (EES)) Nube Hibrida

Servicio a Medida

TABLA 2. Definicién ‘Cloud Computing’. Fuente: NIST.
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5 caracteristicas esenciales: La computacion en ‘nube’ presenta las siguientes claves
(Mell & Grance, 2011):

0 Autoservicio Bajo Demanda (‘On-demand self-service’). Un consumidor de
forma unilateral puede determinar, en relacibn a sus necesidades, la
infraestructura informatica que necesita en cada momento (el tipo de
servidor, el ancho de banda de la red, el tiempo y el tamafio requerido para
el almacenamiento de su informacion, etc.) y este cambio se realiza de
manera automatica y sin requerir la interaccion humana por parte del
proveedor de los servicios que contrata.

0 Acceso Ubicuo a la Red (‘Broad Network Access’). Los recursos de la red
tienen una alta y sencilla disponibilidad, permitiendo su acceso a través de
dispositivos estandar, promoviendo el uso de distintas plataformas
(teléfonos moviles, tabletas, portatiles, estaciones de trabajo, etc.)

0 Agrupacion de Recursos (‘Resource Pooling’). Los recursos informaticos
del proveedor se agrupan con el objeto de servir a multiples y diferentes
consumidores utilizando un modelo de multitenencia, que maneja diferentes
recursos tanto fisicos, como virtuales, reasignandolos dinAmicamente
segun la demanda para un momento concreto. Generalmente el cliente
tiene un sentimiento de deslocalizacion respecto a los mismos, ya que no
tiene el control ni el conocimiento de la ubicacion exacta de esos recursos,
pero puede llegar a ser capaz de especificar esa localizacién a un nivel de
abstraccién superior (pais, regién o Datacenter).

0 Réapida Elasticidad (‘Rapid Elasticity’). Sus recursos puede ser gestionados
automaticamente de manera totalmente elastica de acuerdo a la demanda
de cada momento. El consumidor puede llegar a percibir que estos
recursos, que le proveen de servicios, parecen ilimitados y que son los
apropiados para cualquiera de sus necesidades en cualquier momento y
bajo cualquier circunstancia.

o0 Servicio a Medida (‘Measured Service’). Los recursos estan, de forma
automatica, permanentemente controlados con el objetivo de optimizar su
rendimiento mediante técnicas de medicion en tiempo real. Este uso puede
ser monitorizado, controlado e informado en el momento en el cual ocurre,
ofreciendo una absoluta transparencia para el proveedor y para el

consumidor.
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3 modelos de servicio: La ‘nube’ es el intermediario virtual entre el proveedor del

servicio y el usuario final, el cual puede acceder a ella desde cualquier dispositivo

con acceso a Internet. De esta manera, el proveedor gestiona desde sus

instalaciones los recursos que presta a sus clientes y estos recursos se virtualizan

y pasan a formar parte de este espacio virtual. Cuando nos referimos a desarrollar

o trabajar en la ‘nube’, tenemos que puntualizar de qué manera lo vamos a hacer

ya que existen distintas formas para ello. Asi, se pueden identificar tres modelos

de servicio (Fernandez, Leyton & Gonzalez, 2011; Mell & Grance, 2011), que

detallamos a continuacion y que también se definen graficamente en la IMAGEN 1:

0

‘Software as a Service' (SaaS): La capa ‘Software como Servicio’. El proveedor
pone a disposicién de los clientes su software, evitandoles su mantenimiento o
la compra de licencias. Este concepto ha existido desde hace mucho tiempo y
basicamente se trata de cualquier servicio basado en la web, donde el cliente
normalmente accede a través de un navegador sin atender al software. Todo el
desarrollo, mantenimiento, actualizaciones y copias de seguridad es
responsabilidad del proveedor. En este caso el cliente tiene poco control,
situdndose en la parte superior de la capa del servicio. Este tipo de servicio es
el adecuado para la fase de consumo de aplicaciones finales en la nube.

Ejemplos: Google Docs, Dropbox y Gmail.

‘Platform as a Service’ (PaaS): La capa ‘Plataforma como Servicio’. Muy ligada
a la capa SaaS, constituye el medio donde los desarrolladores programan las
aplicaciones que se ejecutan en la ‘nube’ preocupandose Unicamente de este
hecho, ya que la infraestructura y su mantenimiento lo proporciona
exclusivamente la plataforma (compuesta por uno o varios servidores de
aplicaciones y una base de datos), ofreciendo la posibilidad de ejecucion de
esas aplicaciones. El proveedor puede llegar incluso a proporcionar las
herramientas para su desarrollo dentro de su plataforma. El inconveniente es
que este servicio deja el control de los datos alojados enteramente al
proveedor, con la problematica que puede conllevar. Este tipo de servicio es el
adecuado para la fase desarrollo de aplicaciones en la nube (fase de
‘construccion’: entorno de desarrollo y prueba de software). Ejemplo: Google
App Engine.

‘Infrastructure as a Service’ (laaS): La capa ‘Infraestructura como Servicio'. Es
la parte fisica de la nube, donde el cliente gestiona la infraestructura. A través
del manejo de maquinas virtuales, elige el tipo de instancias que desea utilizar
(Windows o Linux), asi como la capacidad de memoria y el tipo de procesador

de cada una de las maquinas, todo ello de manera totalmente transparente, ya
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que el hardware que el cliente gestiona es virtual, pagando a un proveedor
para gue sea éste quien sea el propietario fisico de esa infraestructura TIC y se
encargue, también fisicamente, de su mantenimiento y optimizacion. En
ocasiones, este modelo también es denominado HaaS (‘Hardware as a
Service’). Este tipo es el adecuado para el ‘Hosting’ (computo, conexiéon y
almacenamiento). Ejemplos: Amazon Web Service y Microsoft Azure.

Ty L "l;l'

Infrastruciure-as-a-Sevice Platform-as-a-Semvice Software-as-a-Senvice

IMAGEN 1. Modelos de servicio ‘Cloud Computing’. Fuente: Adaptado de Gémez (2013).

* 4 modelos de implementacion: Existen cuatro grandes ‘tipos de nube’ dependiendo
de su modelo, el cual esta definido por su propdsito y por su localizacion en
relacion las necesidades de cada usuario, el modelo de servicio ofrecido y la
implementacién de la misma (Furht & Escalante, 2010; Mell & Grance, 2011;
Sosinsky, 2010). A continuacién definimos textualmente cada una de ellas,
pudiendo visualizar esquematicamente las mismas en la IMAGEN 2:

0 Nube Publica (‘Public Cloud’): Su infraestructura se determina para el uso
en abierto de los servicios para que puedan ser consumidos por cualquier
persona que quiera disponer de ellos. Es el modelo estdndar de servicio en
la nube, donde los productos que se ofrecen se encuentran en servidores
externos al usuario, el cual tiene acceso a los mismos de forma gratuita o
pagando por ellos. Contiene aplicaciones de software, sitios de
almacenamiento y otros recursos digitales.

0 Nubes Privadas (‘Private Cloud’). Su infraestructura se determina para el
uso exclusivo de una sola organizacion que comprende varios
consumidores (por ejemplo, sus unidades de negocio). Puede ser
administrada por la misma organizacion, por una tercera parte o por alguna
combinacion de ellos y sus infraestructuras pueden existir dentro o fuera de

su ubicacién. Las nubes privadas son una buena opcidon para las
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compafias que necesitan alta proteccion y edicion de sus datos. En este
tipo de nubes, el cliente controla quién utiliza sus aplicaciones y como lo
hace.

Nubes Comunitarias (‘Community Cloud’). Su infraestructura se determina
para el uso exclusivo de una comunidad especifica de consumidores
pertenecientes a dos 0 mas organizaciones que comparten objetivos
(requisitos de seguridad, politica, consideraciones de cumplimiento, etc.)
Puede ser administrada por una o mas de las organizaciones de la
comunidad, por una tercera parte o por alguna combinacion de ellos y sus
infraestructuras pueden existir dentro o fuera de su ubicacién. La nube
comunitaria hormalmente comparte el almacenamiento de los datos y los
servicios electrénicos con el objetivo de minimizar los costes derivados de
la gestidn y administracion de esta tecnologia.

Nubes Hibridas (‘Hybrid Cloud’). Su infraestructura esta compuesta por dos
0 mas tipos de nubes (privadas, comunitarias o0 publicas) y éstas
pertenecen a cada uno de los propietarios originales, uniéndose entre ellos
para, a través del uso de tecnologia estandarizada (o propietaria), posibilitar
el intercambio de datos y aplicaciones. Las mas comunes, son aquellas que
combinan los recursos de una nube privada con una nube publica. De esta
manera, la infraestructura privada ve mejorada su capacidad con los
servicios de computacion en nube de la infraestructura publica. Esto
permite a una organizacion mantener el control de sus principales
aplicaciones y aprovechar la computacién de esa nube externa solamente

cuando considere necesario.

NUBE HIBRIDA
NUBE PRIVADA ©
INTERNA

NUBE FUBLICA ©
EXTERNA

‘ USUARIO TERCERA PARTE

IMAGEN 2. Tipos de ‘Nubes’. Fuente: Gémez (2013).
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6.2 El Internet de las Cosas (IoT)

El Internet de las Cosas (loT a partir de ahora, por sus siglas en inglés ‘Internet of

Things’) no es una idea novedosa. Weiser (1993) director del ‘Xerox Palo Alto

Research Center’, introdujo el concepto de ‘Computaciéon Ubicua’, que definia un

futuro en el cual la informatica (hardware y software), estaria tan integrada en el
entorno que desapareceria de la vista y formaria parte integral de nuestra vida diaria
resultando absolutamente ‘transparente’. El término exacto fue postulado por el Auto-

ID Center del MIT a finales de los afios 90 pero, sin embargo, la idea del IoT no ha

tomado relevancia practica hasta la Ultima década gracias a la rapida evolucion de la

electronica y sobre todo por el impulso de multinacionales como CISCO Systems.

La progresiva implantacién del 10T, significa que multitud de objetos cotidianos estaran
dotados de sensores que haran las veces de nuestros sentidos y les permitirdn
generar continuamente informacion tanto del medio que les rodea ‘Context
Awareness’, como de su posicion geografica ‘Location Awareness’. Este entorno ha
sido ya denominado de diferentes formas: ‘Pervasive Computing’ (Weiser, 1993), ‘Web
Squared’ (O'Reilly & Battelle, 2009) o ‘Everyware’ (Greenfield, 2010) y supone que el
futuro-presente de Internet estara definido por su inevitable encuentro con el mundo
fisico y real. Esta enorme cantidad de nueva informacién formara una piel digital que
cubrira el mundo fisico y generara nuevas oportunidades para las organizaciones
privadas y publicas (Chui, Loffler & Roberts, 2010).

Tradicionalmente en las organizaciones (gubernamentales y empresariales), tanto la
informacién que generaban, como la que obtenian de manera externa (a través de
fuentes publicas, directamente de Internet o comprada a los proveedores de
informacién) era canalizada a través de sus redes, se alojaba en sus bases de datos y
se analizaba en sus sistemas para generar informes que eran utilizados por sus
6rganos de gestion. Pero las vias de obtencion de la informacion estan cambiando;
asi, el mundo fisico se esta convirtiendo en un verdadero sistema de informacién
gracias al desarrollo del 10T. El despliegue masivo que se esta produciendo, y que
vera exponencialmente incrementada la implantacion en los proximos afios de
sensores y otros dispositivos con muy diversas funcionalidades, insertados en multitud
de objetos fisicos con acceso continuo a Internet, esta creando volimenes enormes de
datos que deben llegar a las infraestructuras computacionales para proceder a su
analisis. Cuando los objetos puedan ‘sentir el ambiente’ y ‘comunicarse’ con él (incluso

trabajando sin la intervencién humana, tal y como exponiamos en el parrafo anterior)
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habremos dado un paso muy importante para comprender su complejidad y responder

rapidamente a cualquier cambio que se produzca.

La adopcién generalizada del 10T llevara tiempo, pero esta avanzando rapidamente
gracias a una serie de mejoras que se estan produciendo en las tecnologias

subyacentes:

« Los avances en la tecnologia de red inalambrica.

» La estandarizacion de los protocolos de comunicacion (que permiten recoger datos
de estos sensores en cualquier lugar y momento).

* La miniaturizacion de los chips de silicio construidos para este proposito y que
estan adquiriendo nuevas capacidades y posibilidades, como su incremento
masivo en potencia de calculo, siguiendo el patron marcado por Gordon Moore

cofundador de Intel que en 1965 postuld la ‘Ley de Moore’, la cual sefiala que el

namero de transistores que contiene un chip se duplica cada dos afios
aproximadamente, lo cual se ha venido cumpliendo durante los dltimos cuarenta
afios (Manyika et al., 2011).

e La posibilidad de almacenar esa informacién disponible a través del ‘Cloud
Computing’.

e La caida de los costos de produccién de esta tecnologia, al haber entrado su

fabricacion en una economia de escala masiva.

Todos estos factores haran posible la implantacion del 0T en todos los ambitos
imaginables (Chui, Loffler & Roberts, 2010), con una caracteristica ademas esencial
para nuestro objetivo que motiva uno de nuestros principales propdsitos de estudio: la
informacibn que se obtenga de manera continua a partir del loT estara
georreferenciada desde su origen (se estima que en mas de un 80%) y sera necesario
desarrollar métodos especificos de andlisis estadistico implementados en tecnologia
propia de la GlSciencia para atender a las necesidades propias de este fenbmeno y su

evolucion.
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6.3 El Internet de Todo (IoE)

El verdadero origen y ‘leitmotiv’ de la revolucion que acompafia a Big Data es el
Internet de Todo (IoE, a partir de ahora, por sus siglas en inglés ‘Internet of
Everything’). Este fendmeno consiste en la conexion a la ‘red de redes’ de personas,
procesos, datos y objetos en cualquier momento y ubicacion. El beneficio del lIoE
deriva del impacto producido por la conexion de todos ellos y del valor que esta
creciente interconexion crea como consecuencia de que ‘todo’ se transmite y de que
‘todo’ esta en linea. Cada vez son mas las personas conectadas a la red y cada vez
son mas los objetos implantados en nuestro entorno que tienen sensores integrados
con capacidad de ‘comunicacion’, lo que provoca que las actuales barreras que
separan la realidad de lo virtual se estén difuminando paulatinamente. El mundo se
estad convirtiendo en un campo de informacién global y la cantidad de datos que
circulan por las red esta creciendo exponencialmente (Feller et al., 2011). Las
operaciones que décadas atras requerian de un ordenador del tamafio de una
habitacion son, hoy en dia, realizadas por dispositivos electrénicos de una dimensién
tan mindscula como un microchip. El tamafio, el coste y el consumo de energia del
hardware se han reducido drasticamente, por lo que ahora es posible fabricar
dispositivos electrénicos diminutos a un precio muy reducido. Estos pequefios
ingenios, junto con la expansion de las redes inaldmbricas de comunicacion, permiten
incorporar ‘inteligencia’ y conexién a los objetos del mundo real y estan transformando
lo que era una red global de personas en una red global de ‘todas las cosas’ (de todos)
y ‘para todo’ (Wong, 2005). Esta es la base del Big Data, aqui aparece, aqui se

desarrolla socialmente y aqui cobra completo sentido, de ahi su importancia.

Esta claro que vivimos en un mundo interconectado. Las redes sociales a finales del
afio 2013 casi alcanzaban los 1.900 millones de usuarios activos y cada dia esta cifra
se incrementa enormemente. Actualmente 2.700 millones de personas se conectan a
Internet, comparten informaciéon y se comunican a través de mails, blogs, redes
sociales y muchos otros medios (Carnés, 2014; UIT News, 2013). Ahora, con el IoE,

los objetos (IoT) se unen al Internet 2.0 y a la Web Semantica (que algunos ya

denominan Internet 3.0) y conforman este fendmeno que cobra una tremenda

importancia.

De acuerdo con el estudio ‘The Digital Universe of Opportunities’ desarrollado por IDC
(2014), los datos generados creceran 10 veces para el afio 2020, pasando de los 4.4
ZB existentes a los 44 ZB (ver Anexo1l). Para ese afio se estiman que 32.000 millones

de dispositivos |0T estaran conectados a Internet y el 53% de los datos estaran en ‘la
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nube’. Por su parte, la empresa CISCO Systems (una de las grandes impulsoras de

este fendmeno, como sefaldbamos en el apartado anterior) calcula que en 2014, 100
nuevas ‘cosas’ (personas, lugares, procesos y objetos) por segundo se estan
conectando a Internet y en el afio 2020 seran 250 nuevas ‘cosas’ las que lo haran a
esa velocidad. También pronostica que de los 13.000 millones de ‘cosas’ conectadas
en 2014, pasaremos a 50.000 millones (7 por cada persona existente en el mundo en
ese momento) en 2020. Estas estimaciones se han realizado siguiendo una
metodologia estadistica precisa que es explicada concisamente en la siguiente

direccién: http:/bit.ly/1tviFVP donde ademas se puede visualizar, a través de un

contador (ver IMAGEN 3), el incremento ‘en tiempo real’ de ese nimero de ‘cosas’ que
se estan conectando a Internet acumulativamente en ese momento preciso (siguiendo

los patrones marcados por esa estimacion).

Connections Counter

A= of today, August 21, 2014, there
are:

13,199,562,70°

People, processes, data and things
connected to the Internet.

Bry 2020, the Internet of
Ewerything has the potential to connect
20 hillian.

PRSI <> Elin] f

IMAGEN 3: Contador de conexiones a Internet (‘Cosas’/Segundo) Fuente: http://bit.ly/1tvjfvp

Dia tras dia, como podemos comprobar, los ejemplos siguen aumentando, el IoE es
real, ha llegado y sin embargo, no ha hecho mas que empezar y, evidentemente, va a
cambiar la forma en casi todas las personas viven, trabajan, juegan, aprenden... es
evidente que esos miles de millones de ‘cosas’ conectadas generaran grandes
cantidades de datos que pueden cambiar radicalmente incluso la forma en la cual
concebimos la vida en nuestro mundo (ver IMAGEN 4. iLusTRACION). Pero, como
estamos sefialando a lo largo de todo el TFM, los datos en bruto no son suficientes
para ello, todos esos bits deben ser ‘tamizados’ para encontrar informacién atil y luego
ser transformados en conocimiento, para finalmente traducirlos a sabiduria. El

potencial social, politico y econémico acumulativo de esta convergencia de fuerzas
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tecnolégicas sera entonces casi inimaginable e inevitablemente podra cambiar la

forma en que las personas, los gobiernos y las empresas interactuaran entre ellos.

IMAGEN 4. llustracion ‘IOE’. Fuente: Lohr (2012).
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7 BIG DATA

Paradojicamente, los datos siempre han sido grandes y ahora aparece Big Data como
sun fendmeno novedoso? Aungue es cierto que la verdadera dimensién de los datos
masivos se ha creado practicamente en los 3 ultimos afios (el 90% de los registros
existentes se ha generado en este periodo de tiempo), también es real que los
investigadores, las empresas y los gobiernos desde mediados del siglo pasado han
manejado enormes voliumenes de informacion, recabando, manejando y manteniendo
grandes conjuntos de registros para, entre otros aspectos, analizar el clima, desarrollar
farmacos, generar modelos fisicos y econémicos, etc. y todos estos objetivos implican
‘mover’ grandes cantidades de registros (Ohlhorst, 2012). Se habla de la Big Ciencia y
con este concepto, se describen y engloban una serie de cambios en la investigacion
cientifica ocurridos en los paises industrializados desde el inicio de la 22 Guerra
Mundial, donde el progreso cientifico se aceler6 notablemente y comenzaron a
gestarse proyectos a gran escala, por lo general financiados gubernamentalmente a

escala nacional e internacional.

Ademas, a partir de la irrupcién de esos megaproyectos, lo grande ha sido un adjetivo
cambiante y continuamente modificado al alza por la disminucién acelerada en los
costos de procesamiento y almacenamiento en informética. A pesar de esta larga
historia de uso en la administracién y las empresas como elemento de ayuda en sus
analisis y tomas de decisiones, Big Data ha surgido recientemente como un area de
investigacion por si misma y el que lo haya hecho con tanta fuerza es producto,
probablemente, de un conjunto de circunstancias, como es el hecho de que nuestra
posibilidad para detectar, recopilar y procesar gran cantidad de datos heterogéneos
provenientes de mdultiples fuentes esta superando nuestra capacidad para su correcto
almacenamiento y gestion (Warden, 2011). Pero es tan rapida la evolucion de las TIC,
gue a la par que se resuelven los problemas técnicos derivados de su manejo, ya se
estan generando soluciones que permiten extraer valor del mismo como nunca antes
se habia hecho desde un punto de vista del conocimiento (Buchholtz, Bukowski &
Sniegocki, 2014). Al mismo tiempo, incluso estamos empezando a ver un cambio
importante en la forma en que muchos cientificos estan procesando estos datos y
procediendo a su andlisis para generar hipétesis mediante procesos abductivos
(desarrollando modelos directamente a partir del conjunto de datos observados), que
parece que podria provocar un profundo cambio en el paradigma del pensamiento
cientifico (Garcia & de Prado, 2012), al afirmar que es suficiente con analizar la

‘correlacion’ existente en un ‘fenébmeno Big Data’ para poder extraer conocimiento del
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mismo, olvidando la importancia de la ‘causalidad’ y abogando por que estamos
entrando cientificamente en la ‘era de la correlacién’, lo cual puede llegar a ser
desastroso y hace méas necesario aun plantear la necesidad de desarrollar una ciencia
de caracter social que maneje de manera conveniente y trabaje, con las herramientas
adecuadas, estos datos generados de manera antropica: la GlSciencia (Farmer &
Pozdnoukhov, 2012).

Cada dia el término Big Data aparece en cualquier tipo de publicacion. Ya no es un
fendmeno puramente informatico y se ha convertido, incluso, en una tendencia social.
Aun asi, su propio concepto sigue generando confusién; y es que la amplia cobertura
mediéatica que esta recibiendo no permite distinguir claramente cual es su naturaleza y
en qué consiste su realidad (Ohlhorst, 2012). Big Data se ha utilizado para trasladar a
las personas todo tipo de conceptos de caracter incluso dispar, entre los que se
incluyen ‘enormes cantidades de datos’, ‘analitica de redes sociales’, ‘herramientas de
dltima generacién para la gestion de datos’, ‘informacion en tiempo real (streaming)’ y
un largo etcétera. Independientemente de la etiqueta que le otorguemos, es un
fendmeno tan novedoso, en realidad, que actualmente en su etapa inicial estamos
comenzando a comprender y explorar nuevas formas de procesamiento y analisis que
le den la cobertura adecuada (Schroeck, Shockley, Tufano, Smart, & Romero-Morales,
2013).

7.1 Definiendo Big Data

Siempre es dificil identificar como y cuando surgen las ideas y los conceptos en un
entorno tan rapidamente cambiante como el de las TIC. Big Data no supone una
excepcion y es dificil identificar si surge como consecuencia de otros conceptos como
el Open Data, pero lo que esta claro es que la popularizacién del término esté ligada al
documento publicado por el McKinsey Global Institute (MGI) en Junio de 2011, donde
lo define como “conjuntos de datos cuyo tamafio va mas alla de la capacidad de
captura, almacenamiento, gestion y analisis de las herramientas de base de datos”
(Manyika et al., 2011).

A primera vista, el término Big Data es bastante impreciso y parece hacer referencia ‘a
algo’ que es grande y que esta lleno de informacion. Esta descripcion se ajusta, de
hecho, de manera sucinta a la realidad pero, sin embargo, no proporciona ninguna
declaracién sobre lo que exactamente es. A menudo, este fendmeno es descrito
(como veiamos antes) como un conjunto de datos extremadamente grande, que ha

crecido méas alld de lo que permiten la capacidad de gestion y analisis de las
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herramientas de procesamiento de datos tradicionales (Manyika et al., 2011; Slocum,
2011), pero verdaderamente, las principales dificultades estan relacionadas con la
adquisicion, el almacenamiento, la busqueda, el intercambio, pero sobre todo con el
andlisis y la visualizacion de la informacion obtenida a partir de estos datos. De esta
manera, el mismo significado del concepto ha ido evolucionado en los 2 Ultimos afios
para incluir, no so6lo su tamafio, sino también los procesos que intervienen para su
aprovechamiento. Big Data incluso ha llegado a ser sindbnimo de ideas de negocio
como el ‘Business Intelligent’ (Bl) o el ‘Data Mining’ (Manyika et al., 2011).
Actualmente, no se puede llegar a una definicibn casi universal compartida por la

mayoria de los que promueven esta ideologia, ya que se puede describir:

» En forma de problema: Big Data define una situacion en la que el conjunto de
datos existente ha llegado a tener una dimensién tan grande, una
heterogeneidad tan diversa y un crecimiento tan exponencial que las TIC
convencionales no pueden manejarlo de manera efectiva y aun resulta mas
dificil generar informacién objetiva a partir del mismo.

« En forma de solucién: Big Data es el conjunto de herramientas, procesos y
aptitudes que van a permitir la gestibn de estas enormes cantidades de

informacidn para mejorar los resultados de las organizaciones.

Para Buchholtz et al. (2014), Big Data es producto de la ultima fase de desarrollo de
las TIC y junto al Open Data conforman su revolucién actual, consecuencia logica de
las mejoras exponenciales que ha sufrido el hardware y el software desde finales de la
década de los 60 y complementada por un cambio de mentalidad respecto a la

apertura en la tenencia de los datos.

Big Data también es conocido a través de otros términos como ‘Big Data Analytics’,
‘Value Data’, ‘Smart Data’, ‘Fast Data’ y aunque algunas de las discusiones existentes
estan referidas a como definirlo correctamente, lo verdaderamente importante es
atender un conjunto de necesidades que abarcan varios aspectos del mismo (Feller et
al., 2011):

* Almacenamiento y procesamiento masivo.
« Heterogeneidad e integracion.

» Facilidad de explotacion.

* Analisis avanzado.

* ‘Data Mining’.
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Términos como Gigabyte (mil millones de bytes), o Terabyte (un billon de bytes) se
estan quedando desactualizados y dan paso a los Petabytes (mil billones de bytes) o
Exabytes (un trillon de bytes) que reflejan mejor la cantidad real de la informacién
global (Anexol), y que pronto también quedaran desfasados. En muchos textos se
preocupan mas por la necesidad de almacenar esa gran cantidad de datos
heterogéneos y, sin embargo, este hecho no responde esencialmente a la necesidad
final del usuario (Feller et al., 2011). En cifras tomadas de UIT News (2013) y Carnés
(2014), a diciembre de 2013 (los datos de esta realidad a septiembre de 2014 ya han

sido ampliamente superados):

* La poblacién Mundial se estim6 en 7.095 millones de habitantes.

* El volumen de usuarios de telefonia moévil alcanzaba los 6.573 millones, de los
cuales 2.100 millones eran usuarios de Smartphones u otro tipo de dispositivos
moviles con capacidad de acceso a Internet.

e Segun la UIT (Unién Internacional de Telecomunicaciones) 2.700 millones de
personas (equivalente al 39% de la poblacion mundial) utilizaban Internet, y de
éstos casi 1.857 millones eran usuarios activos de alguna de las plataformas
sociales existentes. Esto supone que haya 750 millones de hogares conectados a
la red.

* En lo que respecta al acceso regional, Europa registra la tasa de utilizacién de
Internet mas elevada del mundo (75%), seguida del conjunto formado por los
paises del continente Americano (61%). La Comunidad de Estados Independientes
(CEI) ocupa el tercer lugar (52%), seguida de los Estados Arabes (38%), la region
de Asia-Pacifico (32%) y finalmente Africa (16%).
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GRAFICO 1. Usuarios de Internet por region. Fuente: http://bit.ly/1af3eqn
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* China es el pais del Mundo con mayor volumen de Usuarios de Internet
(alrededor de 604 millones), de Telefonia Mévil (mas de 1.206 millones) y de
Smartphones (246 millones).

» Actualmente, hay mas de 650 millones de paginas web (mas de un millén de
ellas son falsas, se clonan para engafar al usuario y extraerle informacion).

« Existen unos 148,5 millones de dominios, de los cuales:

o 112,5 millones son .COM.

15,25 millones son .NET.

10,4 millones son .ORG.

5,85 millones son .INFO.

2,65 millones son .BIZ.

o O O O

* El nimero de cuentas de correo electrénico en el mundo asciende a 3.900
millones, de las cuales aproximadamente el 76% corresponden a usuarios
particulares y el 24% a cuentas de empresa, y el nimero de usuarios de correo

electrénico en el Mundo es de unos 2.420 millones.

Cuentas de correo electréonico

M Particulares

Empresas

GRAFICO 2. Cuentas de e-mail por tipo de usuario. Fuente: http://bit.ly/1af3eqn

e El servicio Web Mail gratuito mas utilizado es Gmail (solucion de correo
electrénico de Google), con unos 450 millones de Usuarios.

» Diariamente se envian unos 183.000 millones de correos electronicos, de los
cuales el 68% son Spam (casi el 51% del total emails enviados son Spam
proveniente de la industria farmacéutica), y el 2,3% de éstos contienen algin
tipo de Malware.

» La busqueda continta siendo la categoria online que concentra mayor volumen
de audiencia, alrededor del 91,5% del total de Usuarios de Internet (2.640
millones) hacen ‘consultas’ a través de algunos de sus principales motores

(Google, Yahoo!, Bind, etc.)
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 En cuanto a las redes sociales, a continuacién en la IMAGEN 5 se muestran

los datos actualizados para las principales plataformas.
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IMAGEN 5. Infografia de las caracteristicas y grado de utilizacién de las 6 principales redes sociales,
con datos de 24/04/2014. Fuente: http://bit.ly/luw7uzn

» En 2013, el universo digital alcanz6 los 900.000 Petabytes (1 Petabyte es un
millon de Gigabytes). En 2014 llegara a los 2,1 millones de Petabytes o 2,1
Zetabytes. Si se mantiene este ritmo (advirtiendo que la estimacion puede
quedar muy desfasado a la baja), para el afio 2020 la realidad digital sera
cuarenta y cuatro veces mas grande que en el afio 2013. Se sefala ademas
que el 90% de los datos presentes hoy en la red fueran creados en los Ultimos
3 afios.

» ElI MGI estima que las empresas y los consumidores almacenaron un total de
13 Exabytes de datos nuevos en el afio 2010 en todo el mundo (no hemos
encontrado informacion mas reciente al respecto). Ademas, calcula que el
volumen de informacion creada, capturada y replicada en 2010 fue de 1,8
millones de Petabytes, lo que supone un crecimiento del 125% respecto al afio
2009. Para el 2020, la consultora estima que se alcanzaran los 35 millones de
Petabytes, lo que representaria un crecimiento del 1,845% (ver IMAGEN 6,
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donde se define, para un momento preciso de nuestra vida, la cantidad de

informacion que los individuos generamos en la actualidad).

El conjunto de informacion generada durante el primer dia de la vida de un niino,
es equivalente a 70 veces el contenido de la libreria del Congreso de los EEUU

IMAGEN 6. Fuente: Adaptado de http://humanfaceofbigdata.com/

e Google procesa 20 Petabytes de datos diariamente y el CERN en Ginebra
genera 40 Terabytes por segundo. Pero no sélo estos gigantes manejan estas
cantidades de informacion, segun el MGI, en 15 de los 17 sectores econdmicos
analizados, la empresa americana media de mas de 1.000 empleados

almacena mas de 235 Terabytes diarios.

Ademads, Feller et al. (2011) sefalan que el almacenamiento de toda la informacién
gue fluye en Internet es un negocio que esta creciendo de manera exponencial, el cual
estd conformado por grandes centros de datos que actian como ‘hoteles’ para los
servidores que gestionan Internet. Google tiene mas de 30 centros de datos, que
contienen mas de 1.000.000 de servidores de ultima generacion. Para alcanzar el
despliegue global de Google, Microsoft esta invirtiendo miles de millones de ddlares en
afiadir hasta 20.000 servidores al mes en sus soluciones tecnoldgicas. Diversos
factores, como el inmenso calor que desprenden y el consumo de energia que
requieren, han obligado a situar estos centros de datos en los lugares mas remotos del
mundo (se espera que en el afio 2020, el consumo de estos centros equivalga al

consumo actual de electricidad de Alemania, Canada y Brasil juntos).
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En definitiva, tal y como sefiala Manyika et al. (2011), el aumento del volumen y del
detalle de la informacion gestionada por las organizaciones, el incremento en
contenido multimedia, las redes sociales y el loE impulsardn el crecimiento

exponencial de los datos en un futuro inmediato.

Algunos de los autores consultados como Cantero y Alonso (2012), Schroeck et al.
(2013), Singh (2013) y Tamaki (2014), llegan a caracterizar, en principio, tres
dimensiones en Big Data ('las tres Vs’): ‘Volumen’, ‘Variedad’ y ‘Velocidad’, para en los
dltimos articulos y documentacién consultada, Buchholtz et al. (2014) y Kaisler,
Armour, Money y Espinosa (2015), afiadan dos més: la ‘Veracidad’ y el ‘Valor’ (ver
IMAGEN 8 e IMAGEN 9). La convergencia de estas dimensiones ayuda tanto a definir,

como a diferenciar, esta realidad terminoldgica:

1. Volumen : Hace referencia a la existencia de cantidades masivas de datos. Sea
lo que se considere en este preciso momento como un volumen grande,
mafiana lo serd méas. Es la caracteristica que se asocia con mayor frecuencia a
Big Data y las organizaciones intentan aprovecharla para mejorar la toma de
decisiones en su andlisis.

2. Variedad : Se refiere a los distintos tipos de datos y sus diversos origenes. La
cuestion es: cémo se han de integrar, gestionar y analizar datos estructurados,
semiestructurados y no estructurados. Y es que con la irrupcion de sensores,
dispositivos inteligentes y tecnologias de colaboracién social, los registros que
se generan presentan innumerables formas: archivos de texto, bases de datos,
geolocalizaciones, URL’s, tuits, registros de sensores, audios, videos,
secuencias de clic del raton, archivos de registro y un largo etcétera cuya

variedad sigue aumentando cada dia (ver IMAGEN 7).

Pedro Juanes Notario Pégina | 31



Los datos externos estruc- Este cuadrante representa
turados son una extension la mayor 4rea de opor-
logica de los actuales anali- tunidad para la empresa
sis sobre datos internos es- para recoger informacién
tructurados de la empresa. de los consumidores.
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Los datos internos estruc- Los datos internos deses-
turados son la categoria mejor tructurados son un excelente
entendida por la empresa, pero campo de aprendizaje para que

la empresa necesita cambiar la empresa pueda entender

el enfoque hacia los datos el modo de sacarle valor a

externos y desestructurados. estos formatos de datos.
Estructurados Desestructurados
TIPOS DE DATOS

IMAGEN 7. Las fuentes de datos son internas y externas y los tipos de datos son estructurados y

desestructurados. Fuente: https://www.centrodeinnovacionbbva.com

3. Velocidad : Hace referencia a cémo de rapido se crean y se procesan los
datos. La velocidad esta relacionada con la ‘latencia’, es decir: el tiempo de
espera entre el momento en el que se crean estos registros, el momento en el
cual se captan y el momento en el que son accesibles para su analisis. Esta
velocidad estd aumentando continuamente, lo que hace que los sistemas
tradicionales no sean eficaces en su recogida, almacenamiento y analisis. Para
los procesos en los que el tiempo resulta fundamental, ciertos tipos de datos
deben analizarse en tiempo real (streaming) para que resulten Gtiles para el
obijetivo.

4. Veracidad : la incertidumbre de los datos. Si bien, desde un punto de vista
tradicional (dentro de lo tradicional que puede llegar a ser algo tan novedoso)
las tres dimensiones anteriores engloban los principales atributos de Big Data,
es necesario tener en cuenta esta cuarta e importante realidad. La ‘Veracidad’
ha sido junto al “Valor’, los dos ultimos atributos en incorporarse y lo han hecho
cuando Big Data ha trascendido a otras areas distintas de la ciencia
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informatica. En contraste con los 3 Vs originales, no esta referida a sus
caracteristicas intrinsecas, sino mas bien a la calidad que es necesaria para
hacerla util en su aplicacion practica (Buchholtz et al., 2014). Este término pone
de relieve la importancia de abordar y gestionar la incertidumbre inherente a
algunos tipos de datos y hace referencia al nivel de fiabilidad asociado a éstos
(ya que ignorar esta incertidumbre puede generar incluso mas problemas que
su propio tratamiento). Esforzarse por conseguir inicialmente unos datos de
alta calidad es un requisito importante y un reto fundamental, aunque partamos
de la premisa de que los mejores métodos de ‘limpieza’ no pueden eliminar
toda la imprevisibilidad inherente para algunos tipos de registros (como los
relacionados con el clima, la economia o las futuras decisiones de compra de
un cliente). No puede haber datos que cumplan los tres criterios originales,
pero sean inaplicables en la practica debido a su mala calidad o a una baja
credibilidad de sus fuentes; pero, al mismo tiempo, los 3 primeras Vs hacen
que esta cuarta (la ‘Veracidad’) sea mas facil de lograr ya que cuando hay gran
un namero mediciones independientes los errores de medicion ordinarios se
convierten en un problema menor, ya que éstos tienden a estabilizarse y
podemos gestionar su correcto tratamiento utilizando para ello técnicas
estadisticas que aumenten la robustez de los datos. Por lo tanto, la clave para
lograr la veracidad en Big Data no conlleva garantizar la medicion perfecta,
sino, mas bien, requiere evitar los errores sisteméticos y controlar la
confiabilidad de sus fuentes y aqui la Estadistica Multivariante juega un papel
fundamental.

5. Valor: Representa el resultado econémico y social del desarrollo y la
implantaciéon del Big Data. Resultaria ya muy complicado en la actualidad
realizar un andlisis detallado de cémo el uso de este fenémeno aporta valor a
aquellas organizaciones que lo manejan, requiriendo una monografia
especifica para definir cada aspecto en cada entorno implicado, aunque a
continuacion expondremos brevemente para los ambitos empresarial y
gubernamental algunos ejemplos representativos que hemos encontrado en la
bibliografia consultada. De esta manera, desde un punto de vista empresarial
Manyika et al. (2011), sefialan que hay 5 grandes formas en las que el uso del

Big Data puede crea valor:
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» Recopilando los datos de una manera mas exacta y detallada.

» Posibilitando realizar andlisis de clientes, productos y servicios mas
detallados, precisos y a medida.

* Haciendo la informacion mas transparente y utilizable.

* Mejorando sustancialmente el proceso de la toma de decisiones.

e Optimizando el desarrollo de la préxima generacién de productos y

servicios.

Desde el punto de vista de la Administracién Publica, Valero (2013) sefiala que son
numerosos los proyectos que ya se han puesto en marcha y que, por ejemplo, han
permitido plantear politicas publicas mejor enfocadas en sectores claves como la
Sanidad y las incipientes ‘Smart Cities’ incrementando notablemente la eficacia y
eficiencia de los sistemas de gestion de los recursos y los bienes de dominio publico.
Para este ultimo aspecto, los tratamientos de la informacién propios del Big Data
ofrecen posibilidades innovadoras respecto a las actuaciones de comprobacién que
pueden realizar las Administraciones Publicas en diversos sectores, en particular
aquellas que se basan en el procesamiento de informacion en tareas de Inspeccion,
permitiendo realizar comprobaciones masivas de forma automatizada no sé6lo con sus
propias bases de datos o, en su caso, de otras Administraciones Publicas o entidades
privadas a través de los distintos convenios que pueden ser establecidos sino, incluso,
con la informacion desestructurada a la que pueda accederse libremente a través de
Internet y que no se encuentre protegida con medidas de seguridad adecuadas. Por lo
tanto, se convierte en una herramienta de tremendo potencial en este tipo de actividad
en sectores como la recaudacion de impuestos, el control de las bajas médicas y su
incidencia sobre el sistema de prestaciones, la gestion de subsidios por desempleo y

la supervisién del otorgamiento de subvenciones.
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IMAGEN 8. Las 5Vs en Big Data. Fuente: Adaptado de Gémez (2013).
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IMAGEN 9. Las 5Vs en Big Data. Fuente: Adaptado de http://bit.ly/1wfs7no
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7.2 Localizando Big Data

Ya hemos comentado anteriormente que, hasta hace muy pocos afos, las fuentes de
datos disponibles solian ser escasas, poco diversificadas y conllevaban un coste
econémico muy alto. Ademas, era muy dificil recopilar y mantener los datos,
requiriendo también un esfuerzo adicional su estructuracion (aspecto imprescindible
para poder aplicar sobre ellos técnicas tradicionales de andlisis) y este esfuerzo se
producia, incluso, aunque esos registros se hubieran generado como producto de la
propia actividad de una organizacién. Pero con el desarrollo de las nuevas tecnologias
TIC, esta realidad ha comenzado a cambiar al incorporarse nuevos conjuntos de
técnicas desarrolladas ex profeso para recopilar, almacenar y analizar esta
informacién y que comienzan a permitir a las organizaciones realizar todas estas
tareas con un menor coste y esfuerzo que, ademas, junto a la creciente apertura de
los datos (el Open Data), conforman un escenario inimaginable hace tan solo un par
de afios. En este sentido Buchholtz et al. (2014) postulan que las principales fuentes
de Big Data son gratuitas y que, en la actualidad, el valor de los datos depende no sélo
de su cantidad y calidad, sino también de su interconexion con otros conjuntos de
registros, ya que la combinacion de varias fuentes puede dar lugar a nueva
informacién que aumenta el valor de cada origen en particular (un ejemplo de este
proceso de superposicion de tecnologia que crea nuevos y valiosos recursos de este
tipo es el 10T). A continuacién, se detallan cuales son esas fuentes de Big Data y, por

lo tanto, donde se puede focalizar el esfuerzo para obtener su contenido:

» Internet: Es la principal fuente y flujo de los datos creados y donde, ademas, es
posible capturar las acciones que un usuario realiza para obtener informacién util:
desde crear estadisticas tan simples que permiten analizar qué paginas visita,
hasta poder descubrir sofisticados patrones del uso que hace de los recursos
disponibles en la red (paginas web, libros electrénicos, musica, videos) a través de
procesos robéticos de monitorizacion de la actividad individual, que permiten a las
empresas ver qué buscan los usuarios (por ejemplo, cuanto tiempo pasan en
diferentes secciones de una pagina web, en qué parte de un video abandonan su
visualizacién, qué capitulos de un libro vuelven a leer, etc.) Pero ésta no es la
Unica manera de recopilar datos ya que, en la era de Internet 2.0 y de las redes
sociales, han surgido nuevos y grandes flujos de datos proporcionados por los
propios usuarios, donde ya es posible obtener el registro de la interaccion entre
esos individuos y su comportamiento como grupo para ampliar ain mas la

informacién que puede obtenerse de manera directa e indirecta.
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» Las TIC: Su implantacion en el sector publico y privado es otro elemento que
posibilita la gran revolucion de los datos. Un ejemplo claro de esta realidad es su
uso en el sector financiero: la ‘digitalizaciéon’ del dinero ha permitido, por ejemplo,
el registro de miles de millones de transacciones, el andlisis en tiempo real de los
mercados y la creacion de lineas de crédito absolutamente personalizadas. Otro
sector donde su integracién ha provocado la generacion de montafias de datos son
los servicios de salud donde los flujos de registros generados son enormes y se
producen en tiempo real y en todas las formas posibles (el texto de un diagndstico,
las recetas electronicas, las imagenes y los videos de distintas técnicas de
exploracion, etc.) También es un fenbmeno que implica a los gobiernos, ya que las
autoridades publicas han manejado grandes cantidades de datos mucho antes de
la era de la digitalizacién (los censos, los procedimientos de gestion y recaudacion
de impuestos...) y el uso de las TIC les ha ayudado a manejarlos y usarlos para
mejorar y optimizar sus recursos. Y, finalmente, su implantacién masiva en el
sector empresarial donde ya es casi inconcebible una empresa no informatizada.

» Los Sensores: La tercera fuente de Big Data esté relacionada con este tipo de
dispositivos que conforman el ya analizado [0T. Y es que los avances tecnol6gicos
ha vuelto ubicuos los registros, han facilitado su recogida a través de la
implantacién masiva de redes inalambricas y han posibilitado su almacenamiento y

gestién de una manera agil y a bajo coste gracias al ‘Cloud Computing’. De esta

manera, la medicién detallada y continua de un producto es posible no sélo
durante su proceso de produccién, sino también durante toda su ‘vida util’, y la
cantidad de datos que se obtienen en tiempo real para ser analizados es enorme y
continuard creciendo a medida que se vayan implantando en todos y cada uno de
los elementos que un investigador o una organizacién deseen considerar.

« La Investigacion Cientifica: Es la cuarta fuente del Big Data y hasta el momento la
menos mencionada por los autores: la ‘Big Ciencia’. Los grandes proyectos
cientificos con presupuestos de billones de euros en areas como la Medicina, la
Genética, la Fisica de Particulas, la Astronomia o la Neurobiologia generan
volimenes enormes de datos (ejemplos tan conocidos como el CERN que fue
galardonado con el ultimo premio Principe de Asturias (afio 2013) o el ‘Human
Brain Project’, son algunos de los mejores ejemplos de lo sefialado). A través de
ellos, los cientificos pretenden explotar todo su potencial con el objeto de que
revierta directamente como un gran beneficio en la sociedad a través de un
proceso de mejora continua en la productividad de la propia investigacién, ya que
la digitalizacion de los resultados de las investigaciones y su publicacién en

Internet en tiempo real, posibilitan a otros investigadores hacer uso de ese enorme
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conjunto de conocimientos y observaciones relevantes que permiten combinar
ideas de diferentes ambitos cientificos, y esta convergencia es posible en gran
medida por las tecnologias del Big Data de la cual, ademas, los gobiernos y las
empresas podran aprovechar toda la experiencia acumulada por la ‘Big Ciencia’

para mejorar la gestion realizada sobre sus propios datos.

7.3 Las Consecuencias del Big Data

Big Data se ha convertido ya en un elemento transformador que afecta a todas las
esferas de nuestra sociedad. Este fendmeno esta cambiando la forma en cémo
vivimos y trabajamos y la manera en la cual se relacionan los gobiernos, las empresas

y las personas. Y éste es sélo el inicio de la revolucidn.

Segun Buchholtz et al. (2014) existen tres maneras en que los registros provenientes
de Big Data pueden convertirse en un valor afladido para cualquier organizacion y se
convierten en el escenario idoneo de evolucién en su implantacibn como parte

fundamental de su ‘modelo de negocio’

« Del Dato a la Informacion: Se convierte en la primera escala donde Big Data puede
aportar valor. Los datos se extraen mediante distintas técnicas y son analizados
‘ad hoc’ para crear informacion. Es especialmente importante para aquellas
organizaciones que requieren modelos de gestién donde la informacion es su
principal fuente de negocio (aseguradoras, financieras, e-commerce, etc.)

» Del Dato al Producto/Proceso: El efecto se produce cuando el andlisis de datos
realizado necesita ser trasladado ‘al mundo fisico’ para aportar valor a una
organizacién (automocién, empresas de manufactura, etc.)

» Del Dato a la Gestion: trasladar el contenido util de Big Data directamente al valor
de su negocio constituye el mayor desafio para las organizaciones. Big Data debe
aportar informacién basada en los datos de manera sistematica al proceso de toma
de decisiones de una organizacion. La compafiia no sélo necesita extraer con éxito
esos datos y adaptar esos conocimientos para que tenga efectos directo en sus
procesos de gestion, sino que también debe ‘ajustar’ su tradicional cultura
corporativa y pasar de la toma de decisiones realizada de manera tradicional,
muchas veces, por ‘instinto’ e intuicion a la toma de decisiones basadas en datos
reales y objetivos. Esta oportunidad esta abierta a todo tipo de organizaciones,
pero se beneficiaran primeramente y principalmente aquellas que presentan un
uso intensivo y altas tasas de adopcion de las TIC (Administracion Publica,

Sanidad y grandes multinacionales).
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Zhou, Chawla, Jin y Williams (2014) sefialan que la aplicacién de ‘técnicas Big Data’

proporcionara una serie de beneficios que se pueden resumir en tres aspectos:

* Mejoras en la eficiencia de los recursos: a través del maximo conocimiento de toda
la informacion relativa a los recursos producto de la produccion, la distribucion y
las actividades comerciales (marketing).

* Mejoras en los productos y los procesos: a través de una innovacién continua
basada en actividades de 1+D, en el monitoreo de procesos y en el feedback con
los consumidores.

 Mejoras en la gestion: como resultado de la mejora que proporciona su

implementacion en el proceso de toma de decisiones.

En definitiva, la buena praxis, sobre cada una de las dimensiones de este fendmeno
hace que los grandes problemas que se presuponen (y existen) cuando se inicia un
proyecto que maneja Big Data, pueden hacer que se conviertan en grandes

oportunidades, lo cual se expresa claramente en la IMAGEN 10. DEL ‘GRAN PROBLEMA’ AL
‘GRAN VALOR'. FUENTE: ADAPTADO DE

Cobertura

Volumen total

Gran
Valor

Variedad

Necesidad de

la diversidad

IMAGEN 10. Del ‘Gran Problema’ al ‘Gran Valor’. Fuente: Adaptado de Buchholtz et al. (2014).
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8 LA ESTADISTICA MULTIVARIANTE

Citando a Cuadras (2012) “el Analisis Multivariante es un conjunto de métodos
estadisticos y matematicos, destinados a describir e interpretar los datos que
provienen de la observacibn de varias variables estadisticas, estudiadas

conjuntamente”.

La informacién multivariante se recoge en matrices de datos nxp siendo,
generalmente, N el ndmero de individuos y p el ndmero de variables (algunos

métodos estadisticos trabajan con otro tipo de matrices: distancias, disimilaridades,
etc.) De esta manera, la matriz de datos multivariantes X se puede definir de la

siguiente manera:

Donde, de forma genérica, las filas de la matriz se identifican con los individuos y las

columnas con las variables.

Como norma general es conveniente, antes de realizar cualquier tipo de analisis
multivariante, examinar y revisar los datos. Para ello se utiliza la técnica conocida
como Analisis Exploratorio de Datos  (‘EDA’, acronimo de la denominacion original
en inglés ‘Exploratory Data Analysis’) también conocida como Estadistica
Descriptiva . Desarrollada por Tukey (1977) padre de esta técnica y del software
estadistico moderno, el autor la defini6 como “el conjunto de herramientas graficas y
descriptivas utilizadas para el descubrimiento de patrones de comportamiento en los
datos y el establecimiento de hipotesis con la menor estructura posible”. EI ‘EDA’
segun Tukey (1993) se realiza sin ninguna hipotesis a priori, utilizando técnicas muy

sencillas, donde abundan las representaciones graficas, con el objetivo de:

* Familiarizarse con la naturaleza de los datos y analizar las principales
caracteristicas de la distribucion de las variables.

» Sugerir y evaluar hipotesis sobre las causas de los fenédmenos observados (en las
cuales basaremos la inferencia estadistica).

« Apoyo en la seleccidn de las técnicas y herramientas estadisticas apropiadas.
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» Extraer las variables mas importantes.

» Detectar los valores atipicos (‘outliers’) y las anomalias.

Una vez realizado este analisis, el investigador tiene que plantearse qué metodologia
ha de utilizar en relacion al tipo de datos que maneja. Existe, dentro de la Estadistica
Multivariante, un conjunto de técnicas que se pueden aplicar sobre los datos a analizar
y éstas dependen, en gran parte, de la naturaleza de las observaciones que vayamos

arealizar. Asi, la decision final depende basicamente de:

e El objetivo principal del problema a resolver.

e La estructura del conjunto de datos.

Estas herramientas de analisis que actualmente tienen su marco de aplicacién en
todos los campos cientificos, comenzaron desarrollandose para resolver problemas de
clasificacion en Biologia, se extendieron para encontrar variables indicadoras y
factores en Psicometria, Marketing y otras Ciencias Sociales y han alcanzado un
marco muy amplio de aplicacion en Ingenieria y Ciencias de la Computacion como
herramientas para resumir la informacion y disefiar sistemas de clasificacién

automatica y de reconocimiento de patrones (Pefia, 2002).

Para el presente TFM nos centraremos en el estudio y revision Bibliografica de los
denominados Métodos Multivariantes Clasicos  para, en el futuro Trabajo de Tesis
Doctoral, ampliar el mismo a los métodos Biplot, las denominadas Técnicas de
Analisis de Tablas de Tres Vias y los Modelos con Variable Respuesta las cuales,
a priori, parecen tener una capacidad mayor de implantacion y desarrollo en la realidad

del Big Data dadas sus caracteristicas.

8.1 La Estadistica Multivariante en Big Data

Hasta la irrupcion del Big Data, el analisis multivariante estaba relacionado con
estudios cientificos en los cuales la excepcionalidad de los mismos les conferia un
halo de unicidad, pero este fenbmeno plantea retos que requieren la aplicaciéon
continua de métodos estadisticos de este tipo junto a técnicas de ‘Machine Learning’
(ML) e Ingenieria Informética. De esta manera, la Estadistica Multivariante ha de
situarse en una posicion dominante dentro del analisis para todas las areas cientificas
y &mbitos socio-econémicos. Y es que, por ejemplo, los sondeos estadisticos a gran
escala generan mucha mas informacion de la que puede ser asimilada por la persona
gue interpreta los resultados. Con las medidas de resumen clasicas como tablas de

frecuencias, coeficientes de correlacién, etc. es muy dificil encontrar patrones en las
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interrelaciones entre las variables, especialmente si su nUmero es muy elevado. La
cantidad y complejidad de los datos generados en la investigacion cientifica
contemporanea contintia creciendo rapidamente siguiendo la Ley de Moore, tal y como
hemos sefialado anteriormente. Desde los dominios de la Gendmica, pasando por la
Climatologia, el Marketing, la Ciencia Computacional y un largo etcétera, los
estadisticos ya son participantes activos dentro de equipos de investigacion
multidisciplinares. Asi, mientras que en algunas areas los procesos automatizados
recogen y procesan enormes cantidades de datos; en otras se disefian simulaciones
de sistemas complejos para generar informacion sobre comportamientos de modelos a
gran escala y, en el ambito general, los datos son el producto intrinseco de todo lo
concerniente a la era de la informacion en la cual nos encontramos (March, 2008). En
la actualidad en muchos de estos dominios, comienza a ser considerable la actividad
cientifica que necesita implantar soluciones tradicionales o desarrollar nuevas ideas
estadisticas, métodos y software que den respuestas a las preguntas que se plantean
desde las mismas, como ya hemos comentado en el apartado introductorio de este

capitulo.

La historia de la Estadistica ha demostrado en multitud de ocasiones (tal y como
hemos comprobado también a lo largo del Master), que una técnica concreta y su
teoria pueden desarrollarse en el ambito de una disciplina especifica y para unos
datos muy determinados y posteriormente ser ‘recogida’ para su aplicacidon en otros
ambitos muy distintos del original. Ejemplos muy conocidos son el ‘Andlisis de Cluster’,
el ‘Multidimensional Scaling’ y el ‘Andlisis de Componentes Principales’ (por no citar
cada una de las técnicas vistas durante el desarrollo del curso). Por lo tanto, existe
también la gran oportunidad de avanzar en el estudio de las interrelaciones resultantes
de la investigacion estadistica dentro del ambito cientifico con el objeto de crear o
reutilizar teorias, herramientas y métodos relevantes que sean utiles en multiples
dominios de la investigacion cientifica siendo también necesario instituir, para ello, un

cuerpo o nucleo académico que dé respuesta a esta realidad.

A continuacion definimos a través de dos breves resefias histéricas dentro de la
ciencia estadistica dos hitos en su desarrollo que permiten su enlace légico con las

necesidades presentes (¢y futuras?) del Big Data.
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8.1.1 ¢La necesidad de un nuevo enfoque dentro de la Estadistica?

Ratner (2012) sefiala acertadamente que ya Tukey (1962) expresO su preocupacion
por que la ciencia estadistica no avanzaba de manera conveniente. Advertia que los
estadisticos mostraban demasiado énfasis en las matematicas y no el suficiente en el
analisis de los datos y sefialé la necesidad de un profundo cambio que desbloqueara
la rigidez en su desarrollo disciplinar. En el mismo articulo, Tukey ya se autodefinié
como un ‘analista de datos’ (y no como un Estadistico) que “debia actuar como un
detective”. Sin embargo, no fue hasta la publicacién de su obra ‘Exploratory Data
Analysis’ (Tukey, 1977) donde el propio autor condujo esta disciplina de los rigores de
la férrea inferencia estadistica a un nuevo area conocido como ‘EDA’ (de la que ya
hemos sefialado en el punto introductorio de este capitulo algunas de sus
caracteristicas), la cual ofrecia un nuevo enfoque libre de hipoétesis, contemplando
pruebas no paramétricas que resolvieran problemas en los que el analisis es guiado
por los propios datos de manera iterativa, probando y modificando el mismo como
resultado de la evaluacion por retroalimentacion con el objeto de obtener los
resultados finales mas ‘confiables’. Y es que ‘EDA’ incluye las siguientes

caracteristicas que han de extrapolarse al analisis multivariante en Big Data:

* ‘Flexibilidad'.
* ‘Practicidad'.
* ‘Innovacion’.
* ‘Universalidad'.

e ‘Simplicidad’.

Resulta necesario, e importante, mencionar que Tukey nunca hablé especificamente
de Big Data; sin embargo, él como impulsor de la necesidad de la informatica en la
Estadistica ya predijo la necesidad creciente de la misma para esta ciencia y que sus
costes econdmicos y operativos derivados irian decreciendo con el tiempo a medida
que iban aumentando sus necesidades por la avalancha de informacién que una

sociedad informatizada provocaria en un futuro proximo.

8.1.2 Integracién de la Estadistica en el ambito computacional moderno

Samuel (1967) define el término ‘Machine Learning’ (‘ML’) como el campo de estudio
que pretende desarrollar en los ordenadores la habilidad de aprender sin ser
explicitamente programados para ello (aprendizaje automatico). En otras palabras,

‘ML’ investiga las formas en que las computadoras pueden adquirir conocimientos a
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partir de los datos y asi aprender a resolver problemas. Morgan y Sonquist (1963)
dieron lugar a una auténtica revolucién sobre los supuestos restrictivos de la
estadistica clasica al desarrollar el método ‘AID’ (‘Automatic Interaction Detection’) que
es una técnica de segmentacién que se sirve de la informatica para encontrar y
aprender de patrones multidimensionales y de relaciones entre los datos (detectando
la presencia de interaccién en un modelo de prediccion), constituyendo una alternativa
no paramétrica muy valida a los tradicionales andlisis de regresion desarrollados para
la prediccion y la clasificacion de los objetos. Muchos autores opinan que ‘AID’ marcé
el comienzo del enfoque ‘ML’ para resolver problemas estadisticos y desde su
desarrollo inicial se han realizado multiples mejoras y ampliaciones del algoritmo inicial
que incluso hemos analizado y estudiado detenidamente en el Master (como el CHAID
para el cual se han realizado importantes aportaciones desde el Departamento de
Estadistica de la Universidad de Salamanca), siendo actualmente una de las técnicas
mas utilizadas en Data Mining por su accesibilidad y eficacia. Por lo tanto, podemos
considerar el conjunto de estas técnicas como el primer estadistico ‘ML’, ya que son
técnicas informaticas intensivas que necesitan el ‘auxilio’ del ordenador, una condicién
necesaria para estos métodos; pero sin embargo, tal y como sefiala Ratner (2012) no
llegan a ser verdaderos ‘ML’ porque usan criterios explicitamente estadisticos (test

Chi-Cuadrado entre otros) para su aprendizaje.

8.1.3 El presente ahora: el futuro de la Estadistica Multivariante

La creciente colaboracion que se ha producido en los Ultimos afios entre los
estadisticos y los cientificos de todas las disciplinas que requieren manejar estos
enormes volumenes de datos debe conducir a importantes desarrollos en todos los
campos afectados. Pero junto a estas oportunidades, aparecen nuevos problemas
motivados por las caracteristicas del Big Data (ver capitulo 7) que, por su necesidad
de solucién y los mdltiples ambitos de aplicacién, deben plantearse como retos
multidisciplinares (Rajaraman & Ullman, 2011; Ratner, 2012; Warden, 2011; Witten &
Frank, 2005):

* Procesamiento de datos complejos en streaming: Ademéas de los (obvios)

problemas de procesamiento y almacenamiento, deben resolverse los involucrados

al manejo de cantidades masivas de datos en tiempo real (decidir qué calcular y
gué almacenar en cada momento). Dos frentes abiertos:

0 La ‘nube’ puede ser la respuesta ya que los servidores virtuales permiten

escalar tanto los recursos como los costes disponibles, lo que resulta
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esencial para poder procesar grandes volimenes de datos con rapidez a
través de distintas maquinas clusters.

0 ‘ML Desarrollo de sistemas que permitan automatizar la toma de
decisiones basadas directamente en los datos.

» Desarrollo de métodos estadisticos mas robustos. Técnicas mas tolerantes al
estado y ‘confiabilidad’ de los datos y también a los ‘outliers’. De esta manera:

0 Anadlisis de las diversas fuentes de datos: la mayoria de las Bases de Datos
de acceso publico mas interesantes (internas, externas, estructuradas o
no), se encuentran mal organizadas, ‘cargadas de ruido’ y son,
normalmente, de dificil acceso a través de los estandares actuales de
programacion.

0 La importancia de los ’'outliers’. en marketing (una de las disciplinas con
mas necesidad de implantar soluciones para Big Data) por ejemplo, no se
deben descartar estos registros, ya que coinciden, a menudo, con las
cuentas/clientes de mayor (o menor) valor de toda la poblacion.

0 El desarrollo del ‘Natural Language Processing’ (‘NLP"): un objetivo muy

importante es transformar los contenidos textuales generados por los

usuarios en informacién valiosa a través de procesos estadisticos
computacionalmente sencillos.

 Mejora en las técnicas de visualizaciéon: La representacion gréfica facilita la

comunicacion y el entendimiento de los datos, transformandolos directamente en

informacion.

En definitiva, el objetivo y gran reto en Big Data para los sistemas de analisis
estadistico y su capital humano asociado, es la transformacion de todos esos datos en

informacién relevante y de valor.

8.2 Métodos Estadisticos Multivariantes Clasicos en Big Data

A continuacion se detallan las técnicas clasicas multivariantes mas utilizadas como
herramientas de analisis dentro de los diferentes ambitos a los cuales se vincula Big
Data y que hemos encontrado referidas en la bibliografia consultada. Para ello y
contemplando las ideas propuestas por Witten y Frank (2005), Miller (2010), Ohlhorst
(2012), Rajaraman y Ullman (2011) y Chen y Zhang (2014) en las cuales definen las
necesidades analiticas que requieren de métodos estadisticos para extraer valor de

Big Data, hemos realizado la clasificacién de estas técnicas en relacion a su finalidad,
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proponiendo la existencia de dos grandes grupos que coinciden con los objetivos

iniciales planteados, para este fendmeno, por estos autores:

e Técnicas de Reduccion de la Dimensién : cuyo objetivo es simplificar los datos
resumiendo la informacion de los mismos a través de un numero pequefio de
componentes que presenten la informaciébn mas relevante. Dentro de ellas, la
bibliografia consultada nos sefiala como técnicas mas utilizadas:

o ‘Andlisis de Componentes Principales’.
o ‘Andlisis Factorial'.

0 ‘Andlisis de Coordenadas Principales’.
0 ‘Multidimensional Scaling'.

o ‘Andlisis de Correspondencias’.

» Técnicas de Clasificacion : cuya finalidad es agrupar y clasificar los datos
mediante la division adecuada de éstos y la aplicacién de estas normas a nuevos
conjuntos de registros. Las metodologias relacionadas con este grupo de técnicas
son:

o ‘Andlisis de Cluster’.
o ‘Andlisis Discriminante’.

o ‘Anadlisis de Correlacion Canoénica’.

Comentar finalmente, que la fuente para la elaboracion de cada una de las
descripciones realizadas para las técnicas revisadas son las propias del ‘Master en
Andlisis Avanzado de Datos Multivariantes’ que he cursado y, si ha resultado
necesaria la ampliacién conceptual para alguna de ellas, se ha efectuado siguiendo la

bibliografia de consulta proporcionada en el mismo.

8.2.1 Técnicas de Reduccién de la Dimension

Su objetivo general es identificar un conjunto de variables latentes o hipotéticas,
resultado de la combinacién de las variables iniciales, que recojan la mayor parte de la
informacién original y que permitan, por lo tanto, reducir el nimero de dimensiones
original para facilitar su analisis, interpretacion y representacion. Los métodos basados
en variables latentes pretenden reducir la dimensionalidad del conjunto de datos a dos
o tres dimensiones manteniendo la mayor parte de la informacion posible. Esto puede
hacerse debido a que muchas de las cuestiones planteadas en los estudios o0 muchas
de las variables medidas en una investigacion son, en realidad, aspectos de la misma
caracteristica basica. El propdésito general, por lo tanto, es explicar las relaciones entre

las variables manifiestas a través de un conjunto de variables latentes de forma que,
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dadas éstas las otras sean independientes (desde un punto de vista mas intuitivo se
trata de extraer qué es lo que tienen en comun las variables manifiestas y resumirlo en

un conjunto reducido de variables hipotéticas).

Esta reduccién de las variables originales a unos pocos factores se utiliza, en muchos
casos analizados en Big Data, como paso previo a la aplicacion de otros analisis
posteriores; por ejemplo, un diagrama de dispersion de las primeras componentes con
el objeto de encontrar ‘clusters’ para contrastar similitudes o diferencias entre los

individuos.

8.2.1.1 Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El Andlisis de Componentes Principales (‘PCA’) es una técnica descriptiva (en
principio no inferencial) que trabaja con variables cuantitativas continuas y no
considera la diferencia, ni la existencia, de variables dependientes e independientes.
Su objetivo es la reduccion de la dimensién de los datos iniciales con el objeto de
encontrar transformaciones ortogonales de las variables originales para conseguir un
nuevo conjunto de variables incorreladas e independientes denominadas
Componentes Principales (‘CP’), que se obtienen en orden decreciente de importancia
y que son aquellos ejes de los planos que absorben la méaxima cantidad de

informacioén de los datos (variabilidad). La solucién que ofrece este método es Unica.
La obtencién de las ‘CP’ puede realizarse por varios métodos:

* Buscando aquella combinacion lineal de las variables que maximiza la variabilidad
(varianza maxima). Las componentes principales son los ejes debidos a la
combinacion lineal de las variables originales (Hotelling, 1933). Este es el método
mas utilizado y que a continuacién de esta enumeracién continuamos con su
planteamiento y discusion.

* Método de los Minimos Cuadrados (Pearson, 1901): Buscando el subespacio de
mejor ajuste al minimizar la suma de los cuadrados de las distancias de cada
punto en el subespacio de baja dimensién.

e Método de las Coordenadas Principales (Gower, 1966): Minimizando la
discrepancia de las distancias euclideas entre los puntos calculadas en el espacio
original y en el subespacio de baja dimension.

» Mediante regresiones alternadas utilizando para ello métodos Biplot (Gower,
Lubbe, & Roux, 2011). De manera genérica sefialaremos que los Biplot son un
conjunto de técnicas que permite la representacion en un mismo grafico de las filas

(individuos) y las columnas (variables) de una matriz de datos con la maxima

Pedro Juanes Notario Pagina | 47



calidad de representacion. En el Trabajo de la Tesis Doctoral explicaremos de
manera profusa las caracteristicas de los Biplots vinculados a su utilizacién en Big

Data.

Siguiendo a Hotelling (1933), una vez centrados los datos originales, las ‘CP’ se
obtienen por la descomposicion en Valores y Vectores Propios de la matriz de
varianzas/covarianzas de los datos (matriz cuadrada y simétrica que contiene en la
diagonal las varianzas y fuera de ésta las covarianzas entre las variables, la cual mide
la dependencia lineal entre las variables, y que llamaremos a partir de ahora, para
simplificar, matriz de covarianzas). Es una técnica que concede méas importancia a los
individuos que otras técnicas de reduccion de la dimension. Una vez obtenidas las ‘CP’
calculamos la proyeccién de las observaciones en ese espacio de dimensién reducida
(con pérdida de informacién minima) para observar su comportamiento y analizar

posibles agrupaciones que los caractericen y categoricen.

Dentro de la bibliografia consultada hemos encontrado su aplicacion para el Big Data
en Microbiologia (lkeda et al., 2013) como método inicial de reduccion dimensional
implementado en un programa de mapeo de enzimas metabdlicas (tomando como
referencia una importante base de datos de uso cientifico ya estandarizado de
secuencias de péptidos) y en andlisis de series temporales (Wang, Han, & Liu, 2013).
Combinado con el Andlisis Discriminante Lineal (LDA) (que desarrollaremos en el
punto 8.2.2.2 del TFM), en la clasificacién de superficies de agua en relacién a su
composicion geoquimica (Filella, Pomian-Srzednicki, & Nirel, 2014), en el desarrollo de
sistemas automaticos de reconocimiento del habla (Viszlay, Pleva, & Juhar, 2011), en
la creacion de algoritmos vinculados a la Genética (Sabatier & Reynés, 2008) y en
Farmacogen6mica (Fan & Liu, 2013). Finalmente combinado con el método de
Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (‘PLS’) la encontramos desarrollada en
varios articulos relacionados con la Espectroscopia (Gallello, Kuligowski, Pastor, Diez,
& Bernabéu, 2013; Kemsley, 1996; Wold & Sjostrom, 1998); con la Genética,
buscando el tamafio ideal de una raza de bovino productora de carne (Arango & Van
Vleck, 2002), en el andlisis de las transacciones de pago mediante tarjetas de crédito
(Laukaitis, 2008) y en la optimizacién de sistemas de “Business Intelligent” (Isik,
Jones, & Sidorova, 2013).
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Los principales puntos fuertes del ‘PCA’ en Big Data son:

e Técnica de célculo computacional muy sencillo y, por lo tanto, muy popular e
implementada en multitud de paquetes estadisticos, lo cual ha hecho que sea una
de las mas utilizadas en este &mbito multidisciplinar.

» Permite la reconstruccion de la informacion original a partir de la informacion
reducida. Un ejemplo practico de su aplicacion es el restablecimiento de imagenes
en espectrometria e imagenes raster provenientes de cualquier fuente de
generacion de imagenes (camaras, satélites, etc.), tal y como hemos visto en la

bibliografia comentada anteriormente.

Las principales limitaciones que encuentran los investigadores con esta técnica son las

siguientes:

e« Cuando las escalas de las variables son muy diferentes (lo cual en Big Data es
casi la norma) da lugar a que la variabilidad dominadora sea aquella relacionada
con las variables de mayor magnitud. Para evitarlo se realiza su estandarizacion,
pero el problema es que, con ésta, se pierde una informacion que puede llegar a
ser necesaria por su relevancia.

* Problemas computacionales importantes para estimar la matriz de covarianzas
cuando la dimensién de los datos es muy grande (propio también de Big Data). Por
ello los investigadores proponen diferentes modificaciones para ajustarla a sus
datos, la més utilizada es la técnica denominada ‘Sparce Principal Component
Analysis’ (‘'SPCA’) que Zou, Hastie y Tibshirani (2006) desarrollaron en el ambito
de la Gendmica para resolver el problema que se planteaba con el uso del ‘PCA’
en el caso de la existencia de un numero de variables (genes) muchisimo mayor
que el numero de observaciones (individuos). Su aplicacion actual abarca dmbitos
muy diversos como el andlisis de series temporales (Wang et al.,, 2013), la
inteligencia artificial (d’Aspremont, Bach, & Ghaoui, 2008), la necesidad de mejoras
en los tiempos computacionales (Shen & Huang, 2008), etc.

 Técnica no adecuada para datos mixtos (discretos, continuos...). Una de las
caracteristicas mas importantes del Big Data es, tal y como hemos analizado, la

variedad en los datos generados desde fuentes muy diversas.
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8.2.1.2 Analisis Factorial (FA)

Es una técnica que trabaja con variables cuantitativas continuas y al igual que el ‘PCA’
no considera la diferencia, ni la existencia, de variables dependientes e
independientes. El Andlisis Factorial (‘FA’) pretende, de manera genérica, la
reduccién de la dimensién de los datos con el fin de explicar las relaciones entre las
variables a partir de un numero menor de factores comunes hipotéticos
independientes: nuevas variables con Comunalidad grande y Unicidad pequefa
(donde la Comunalidad es la parte de la variabilidad de cada variable que consigue
explicar cada factor comun y la Unicidad es la parte de la variabilidad de cada variable
original que no se consigue explicar con esos factores comunes). Partimos de la
estandarizacion y el centrado de los datos originales y segun el propésito tenemos dos

tipos de analisis:

e Andlisis Factorial Exploratorio (‘EFA’): Examina las dimensiones latentes de las
variables. Su objetivo es explicar las relaciones entre las variables manifiestas a
través de un conjunto de variables latentes de forma que, dadas éstas las otras
sean independientes. Desde un punto de vista mas intuitivo se trata de extraer qué
es lo que tienen en comun las variables manifiestas y explicarlo mediante un
conjunto reducido de variables latentes. Dentro del ‘EFA’ existen distintos métodos
de extraccion de la matriz factorial, entre ellos:

o Método de las Componentes Principales: La dependencia lineal entre
pares de variables se mide a través de la matriz de correlacién (matriz
cuadrada y simétrica que tiene 1s (unos) en la diagonal principal y fuera de
ella los coeficientes de correlacion lineal entre pares de variables). Esta
técnica calcula los Valores y Vectores Propios directamente de la matriz de
correlaciones de las variables originales (despreciando la Unicidad). Los
Factores Comunes son las ‘g’ primeras ‘CP’. Este método fue estudiado
como técnica descriptiva para la reduccién de la dimension y puede
considerarse también como una solucion para el problema factorial, de ahi
gue muchas veces exista confusién entre estas dos técnicas.

0 Método del Factor Principal: Es un método iterativo que comienza con la
estimacion previa de las comunalidades, a continuacion calcula la matriz
de correlaciones reducidas, se diagonaliza la misma y se estima la matriz
factorial. Se calculan de nuevo las comunalidades y si son iguales a las del
paso previo se para y se obtiene la solucién; si no es asi, se vuelve a
calcular la matriz de correlaciones y continla el proceso hasta encontrar la

convergencia.
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Analisis Factorial Confirmatorio (‘CFA’): El Analisis Factorial también se puede
plantear en sentido confirmatorio; es decir, estableciendo una estructura factorial
de acuerdo con el problema objeto de estudio y seguidamente aceptando o
rechazando esta estructura mediante un test de hipotesis. Estos métodos, por lo
tanto, permiten realizar inferencia. Su objetivo es sugerir y comprobar hipétesis
cientificas utilizando para ello la reduccién de la dimension de los datos con el fin
de explicar las relaciones entre las variables a partir de un nimero menor de
factores comunes hipotéticos independientes. Las dos metodologias mas utilizadas

para la extraccion de la matriz factorial relacionadas con este objetivo son:

Métodos de los Minimos Cuadrados:
Método de los Minimos Cuadrados No Ponderados: Para un numero
fijo de factores, se genera una matriz de coeficientes que minimiza la
suma de las diferencias al cuadrado entre las matrices de correlacion
observaday la reproducida, eliminando en las diferencias los
elementos de la diagonal.
Método de los Minimos Cuadrados Generalizados: Permite utilizar el
contraste de hipétesis para determinar el nimero de factores. Al igual
que el anterior, minimiza la suma de las diferencias al cuadrado entre
las matrices de correlacién observada y la reproducida, pero para este
caso pondera las correlaciones inversamente por la varianza del factor
especifico.
Método de Maxima Verosimilitud: La estimacion de la matriz factorial se
plantea como un problema de estimacion de la matriz de covarianzas.
Asumiendo normalidad en los datos, se define una distancia entre la matriz
de covarianzas observada y los valores predichos para esta matriz por el
modelo del Andlisis Factorial. La expresion de dicha distancia se precisa a
través de una funcién y las estimaciones de los pesos factoriales se
obtienen minimizando ésta, lo que es equivalente a maximizar la funcion
de verosimilitud del modelo factorial. Su principal inconveniente radica en
que al realizarse la optimizacién de la funcion de verosimilitud por métodos
iterativos, si las variables originales no son normales puede haber

problemas de convergencia sobre todo para muestras finitas.

La obtencion de la matriz factorial, por aplicacién de cualquiera de los métodos que

hemos expuesto constituye el primer paso del ‘FA’. Normalmente la matriz obtenida

define una serie de factores comunes siempre ortogonales (incorrelados) que no son

facilmente identificables y para ello es necesario rotar los factores obtenidos hacia una
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configuracion interpretable (y es que mientras que en el ‘PCA’ obtenemos una solucién
factorial Unica, en el ‘FA’ las soluciones son infinitas). Existen diferentes técnicas de
rotacion para transformar la matriz factorial original con el objeto de obtener la
denominada ‘Estructura Simple’ para esos factores, donde buscamos conseguir que
unas saturaciones sean muy altas a costa de otras, para asi destacar la influencia de
los factores comunes sobre las variables observables (Cuadras, 2012). Existen dos

tipos de rotaciones:

e Ortogonales: Los nuevos factores siguen siendo incorrelados (rotaciones
‘Quartimax’, ‘Varimax’, etc.)
* Oblicuas: No se respeta la ortogonalidad inicial. Los nuevos factores estan

relacionados (rotaciones ‘Quartimin’, ‘Covarimin’, ‘Equamax’, etc.)

Finalmente, es necesario sefalar que las puntuaciones de los individuos en un ‘FA’
pueden utilizarse para realizar su representacion grafica (de la misma manera que

haciamos en el ‘PCA’) y para ello existen dos metodologias:

» Método basado en los autovectores: la matriz factorial se calcula a partir de un
conjunto de vectores propios (el calculo de las puntuaciones es sencillo ya que se
trata de una simple proyeccion, como en las ‘CP’).

» Método basado en regresiones: si los factores son incorrelados podemos calcular
la puntuacion de los individuos a través del célculo de una funcién de regresion de

las variables originales.

Dentro de la bibliografia analizada hemos encontrado su aplicacién en pocos articulos
de investigacion vinculados al Big Data (son mas los libros de consulta que la
mencionan como técnica multivariante apropiada), entre ellos: en la definicién de los
factores de riesgo latentes a partir de las variables que provocan enfermedades
coronarias en mujeres que sufren diabetes (Edwards et al., 1994), en la definicion de
modelos econdémicos (Bai & Ng, 2008), en el ambito de la Psicologia (Matsunaga,
2010), en el andlisis de series temporales multidimensionales (Hallin & Lippi, 2013) y

en estudios de ingenieria genética (Kurome et al., 2013).
Los principales puntos fuertes de esta técnica en Big Data son:

» Técnica clasica de reduccion de la dimensién implantada en la mayoria de los
paquetes estadisticos.

» Algunas soluciones son invariantes con respecto a los cambios de escala.
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e Se presenta como una herramienta inicial que luego sirve para trabajar los factores

extraidos con otras técnicas estadisticas.
Las principales limitaciones que encuentran los investigadores con esta técnica son:

e El calculo de las matriz de correlacion requiere mucho ‘esfuerzo’ a nivel de
maquina cuando trabajamos con voliumenes grandes de datos

« En modelos complejos, los calculos que estiman las comunalidades son
problematicos desde un punto de vista computacional.

» Técnica no adecuada para datos mixtos, discretos, continuos... propios de Big

Data.

8.2.1.3 Andlisis de Coordenadas Principales (PCoA)

Es una técnica descriptiva desarrollada por Gower (1966) que a diferencia del ‘PCA’ y
del ‘FA’ no soOlo trabaja con variables continuas. El objeto del Andlisis de
Coordenadas Principales (‘PCoA’) es representar un conjunto de individuos u objetos
pertenecientes a una poblacion, respecto a unas variables que pueden ser
cuantitativas, cualitativas o una combinacién de ambas y su objetivo es la reduccion de
la dimensién de los datos con el fin de interpretar las similaridades o disimilaridades
(distancias) entre los individuos de una manera simple. Por lo tanto, trabaja con
medidas que analizan esta caracteristica calculadas a partir de la matriz inicial que

puede estar formada por:

« Datos brutos: Se dispone de la medida de una serie de variables tomada de un
conjunto de individuos. Pueden ser continuos, binarios, categdéricos, ordinales,
mixtos, etc.

« Distancias o disimilaridades entre pares de objetos: Se dispone de una matriz
simétrica que contiene una medida de la disimilitud entre los pares de objetos. La
diagonal principal encierra sélo ceros.

« Similaridades entre pares de objetos: Se dispone de una medida de la similitud
entre pares de objetos. Las medidas se organizan en una matriz simétrica.

e Productos escalares entre pares de objetos: la matriz de covarianzas (con las
columnas centradas), o la matriz de correlaciones (con las columnas

estandarizadas) son ejemplos de matrices de productos escalares.

Una cuestion importante para esta técnica, es que es posible pasar de un tipo de
matriz a otra. Por ejemplo, si tenemos una matriz de similaridades (acotadas entre 0 y

1), es féacil obtener una de disimilaridades y dada una matriz de disimilaridades
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(distancias) es posible convertirla en una matriz de productos escalares. Dependiendo

del tipo de datos se utilizaran unos coeficientes de célculo especificos para ello:

» Cuantitativos: Medidas de Distancia (Euclidea, Minkowsky, Camberra, etc.)
» Binarios (presencia/ausencia): Coeficientes de Asociacion o Similaridad (Jaccard,
Dice y Sorensen, Tanimoto, etc.)

* Mixtos: Coeficiente de Similaridad de Gower (‘SG’).

Dentro de la bibliografia consultada hemos encontrado su aplicacion vinculada al Big
Data, sobre todo, como parte inicial de distintos algoritmos que pretenden como
objetivo final la clasificacion de los individuos observados. Asi, Podani (1997) lo
incorpora como método de reduccion de la dimensién dentro de un algoritmo que tiene
la finalidad de analizar la taxonomia de comunidades vegetales; Woodward, Gay y
Baird (2013) lo utlizan para establecer similitudes entre las comunidades de
macroinvertebrados para diferentes lugares de muestreo; Muller, Glaab, May, Vlassis y
Wilmes (2013) como parte de una técnica que pretende la generacién de modelos
para comunidades microbiales naturales; y Vilhena et al. (2014) en un interesante
articulo relacionado con el analisis de citas académicas. Finalmente es necesario
sefialar que el ‘PCoA’ forma parte de una interesante técnica desarrollada en el
Departamento de Estadistica de la Universidad de Salamanca por Vicente-Villardén,
Galindo y Blazquez (2006) denominada ‘Biplot Logistico’ basada en un modelo de
respuesta logistica, en el cual las coordenadas de los individuos y las variables estan
calculadas para obtener respuestas de este tipo a lo largo de las dimensiones Biplot
para grandes matrices de datos. Esta metodologia combina, en un mismo algoritmo, el

‘PCoA’ y la Regresion Logistica (‘RL).
Los principales puntos fuertes de esta técnica en Big Data son:

» Técnica clasica muy conocida entre los investigadores que permite reducir la
dimension inicial y que estd implantada en muchas soluciones informéticas
estadisticas estandar.

« Es una herramienta de extraccién factorial. Estos factores posteriormente son
utilizados por otras técnicas estadisticas para, principalmente, proceder a la
clasificacion de los individuos.

« Trabaja con matrices brutas de los datos transformandolas en distancias o con
matrices de distancias directamente observadas. Podemos utilizar, por lo tanto,

datos de naturaleza diversa, tal y como se produce en Big Data.
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Las principales limitaciones que encuentran los investigadores con esta técnica son:

» Esta técnica utiliza la Descomposicion en Valores Singulares (‘DVS’) como método
de factorizacion de la matriz y su célculo presenta dificultades computacionales

cuando el tamafio de los datos es verdaderamente grande.

8.2.1.4 Multidimensional Scaling (MDS)

El Multidimensional Scaling (‘MDS’) o Escalamiento Multidimensional (en castellano)
es un conjunto de técnicas de andlisis multivariante introducidas por Torgerson (1952)
gue permiten la representacion espacial en un espacio de baja dimension de un
conjunto de elementos o estimulos a partir de medidas de proximidad entre pares de

objetos, donde éstas pueden ser:

» Similaridades (a valores mas altos, objetos mas semejantes).
» Disimilaridades (a valores mas altos, objetos menos semejantes).
» Preferencias (se utiliza la técnica ‘Unfolding’: Caso especial del ‘MDS No Métrico’

apropiado para este tipo de datos).

La representacion espacial de las proximidades se hace de modo que si dos estimulos
son valorados como muy parecidos, se encontraran a poca distancia uno del otro y
viceversa. Su representacion en un espacio de baja dimension facilita la interpretacion
de las proximidades al mostrarlas de manera visual, en lugar de numéricamente,
recogiendo lo esencial de la informacién original y reduciendo el error existente en los
datos; de esta manera, es posible observar la ‘estructura oculta’ de los datos. Se
puede decir, que estas técnicas son una generalizacion de la idea de las ‘CP’ cuando
en lugar de disponer de una matriz de observaciones por variables se dispone de una
matriz de distancias o disimilaridades entre los ‘n’ elementos de un conjunto. A través
de ellas podemos trabajar con cualquier tipo de entidad que necesitemos analizar:

Sujetos (normalmente) o Variables y podemos utilizarlas como:

» Técnicas Exploratorias: Para ver esa ‘estructura oculta’ de los datos ya comentada
con anterioridad.

e Técnicas Confirmatorias: Para contrastar hipétesis estructurales basadas en
teorias previas.

e Técnicas para la Obtencion de Evaluaciones Comparativas: Cuando las bases

especificas de comparacion no se conocen, o no estan definidas, a priori.
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Trabaja con matrices de similaridades/disimilaridades y las transforma en distancias.
Su objetivo es determinar el nimero de dimensiones adecuado a los datos, definir su
funcion de representacion y graficar la misma utilizando un conjunto de variables
ortogonales que permiten localizar los objetos sobre cada dimensién, de manera que
las distancias euclideas entre las coordenadas de los elementos respecto a estas
variables sean iguales (o lo mas préximas posibles) a las distancias o disimilaridades
de la matriz original (Mic6, 2012; Pefia, 2002). En definitiva, buscamos una
configuracion de puntos (coordenadas) en un espacio euclideo k-dimensional
adecuado y reducido (normalmente 2 o 3 dimensiones) de manera que las distancias

en ese espacio sean lo mas parecido a las disimilaridades iniciales.
Podemos definir la existencia de dos categorias dentro de las técnicas del ‘MDS’:

+ ‘MDS METRICO'’: Partimos de una matriz inicial de distancias y su funciéon de
representacion es lineal. Tipos:

0 Modelo de Torgerson (1952). El algoritmo utilizado esta basado en el

teorema propuesto por Young y Householder (1938) segun el cual “una

matriz de productos escalares derivada a partir de una matriz de distancias

euclidianas (de ‘n’ puntos en un espacio de ‘r dimensiones) puede
descomponerse en el producto de una matriz de coordenadas (de los ‘n’
puntos en las ‘r dimensiones) y su transpuesta” y elimina la restriccion
incluso, para el caso de que las distancias no cumplan totalmente las
condiciones euclideas.

0 Modelo Métrico de Razoén. Desarrollado por Ramsay (1977), es un modelo
de tipo confirmatorio basado en la distribucion lognormal biparamétrica que
permite el andlisis de datos de disimilaridad obtenidos en escalas de
clasificacion dentro de un contexto de maxima verosimilitud. Se desarrolla
bajo las hip6tesis de que los datos son independientes, positivos y poseen
un origen determinado en cero (Vera & Gonzéalez, 1996). Dado que esta
basado en un comportamiento muy concreto de la distribucién de los datos,
el modelo esta casi exclusivamente orientado al andlisis de tipo
confirmatorio, utilizandose para ello un gran nidmero de estadisticos de
contraste (por ejemplo para confirmar hipétesis sobre el numero de
dimensiones a retener o para determinar la bondad del tipo de modelo
aplicado).

0 Modelo Métrico de Intervalos: Carroll y Chang (1970) desarrollaron el
algoritmo INDSCAL utilizado para el analisis de las diferencias individuales.

Obtienen una representaciéon a partir de varias matrices de distancias
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asumiendo que éstas difieren entre si de forma sisteméatica y no aleatoria
(actualmente las modificaciones realizadas a partir del algoritmo INDSCAL
original permiten realizar también ‘MDS No Métrico’).

« ‘MDS NO METRICO’: Resuelve los mismos problemas que el ‘MDS Métrico’, pero
utilizando sélo la informacion ordinal contenida en los datos, con lo que se evitan
ciertos supuestos sobre la distribucion y la variabilidad de los mismos. Mic6 (2012)
sefiala que el fundamento tedrico del MDS No Métrico se basa (igual que en el
caso métrico), en ajustar las distancias a las disimilaridades, pero mientras que en
éste Ultimo estaban relacionadas linealmente con las proximidades, en el No
Métrico estan relacionadas monoténicamente (esta condicién incluye no soélo la
funcioén lineal, sino también la exponencial, la potencial, la logaritmica y en general,
aquellas monétonamente crecientes o decrecientes). Tipos:

0 Modelo de Shepard (1962): Trabaja con distancias en un espacio euclideo
utilizando sélo la informacién ordinal contenida en los datos, evitando las
restricciones propias del modelo métrico sobre la distribucién y la
variabilidad de los mismos. Los datos de partida no son magnitudes de
razon, sino de rango. Este método trabaja obteniendo una representacion
de ‘n’ puntos en n-1 dimensiones, y reduciendo progresivamente esta
dimensionalidad. Supuso la generalizacion del ‘MDS’ a un amplio nimero
de disciplinas cientificas.

0 Modelo de Kruskal (1964): A partir de las investigaciones de Shepard este
autor desarrollé un nuevo modelo no métrico que a diferencia del anterior
comienza obteniendo la mejor representacion posible de los ‘n’ puntos en el
espacio k-dimensional, siendo ‘k’ mucho mas pequefio que ‘n’ y estando
especificado antes del andlisis en vez de después. Kruskal, ademas,
introdujo el estadistico ‘STRESS’ como medida de discrepancia entre los
datos de entrada (proximidades) y los datos de salida (distancias de la
configuracién) para valorar el grado de ajuste del modelo. Actualmente este
es el modelo No Métrico més extendido, siendo mas conocido como el de
Shepard-Kruskal (Mic6, 2012).

Otro criterio para la clasificacién de los modelos ‘MDS’, es el nimero de matrices de
entrada que soportan. A los modelos que permiten una sola matriz de entrada se les
denomina modelos de dos vias, donde la primera via son las filas y la segunda las
columnas (los modelos de Shepard, Kruskal y Torgerson son de este tipo). A los

modelos que permiten mas una matriz de entrada se les denomina modelos de tres
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vias, las dos primeras coinciden con lo expuesto anteriormente y la tercera via es ‘el

eje de profundidad’ (el modelo INDSCAL vy el propuesto por Ramsay son de este tipo).

Ademas, cuando se define un ‘MDS’ es necesario especificar también el numero de
modos (que son las distintas entidades que se incluyen en la matriz de entrada). De
esta manera, las matrices de entrada de ‘1 Modo’ Unicamente incluyen una entidad:
los estimulos, las de ‘2 Modos’ incluyen dos entidades: estimulos y sujetos o estimulos
y atributos. Finalmente las de ‘3 Modos’ incluyen tres entidades: estimulos, sujetos y
atributos (ver IMAGEN 11).

1 1

2 ?
ESTIMULOS i f-evevrseen % esTIMULOS il L O )
m - m SUJETOS
12-==j === m
ESTIMULOS ESTIMULOS
A) MATRIZ CUADRADA B) MATRIZ CUADRADA
(DOS VIAS - UN MODO) (TRES VIAS - DOS MODOS)
1 1
2
. : U
ESTIMULOS i X., ESTIMULOS i} i
i R S KN S SOOI .
m m [ e 5~ -~ SUJETOS
12===j ===m 12-==j === ml
ATRIBUTOS ATRIBUTOS
C) MATRIZ RECTANGULAR D) MATRIZ RECTANGULAR
(DOS VIAS - DOS MODOS) (TRES VIAS - TRES MODOS)

IMAGEN 11. Tipo de matrices de entrada en ‘MDS’. Fuente: Martin (2014).

Vinculado a esta técnica, tanto para los Modelos Métricos como para los No Métricos,
se han desarrollado distintos algoritmos cuyo objetivo es reproducir los datos en
dimension reducida. Los dos mas utilizados en ‘MDS’ (al estar implementados en

programas como SPSS y SAS) dentro del ambito de la investigacion clasica son:
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e El algoritmo ALSCAL (‘Alternating Least Squared sCALing’): desarrollado por
Takane, Young y de Leeuw (1977), puede considerarse como el mas completo y
es, tradicionalmente, el mas empleado ya que permite realizar analisis Métricos y
No Meétricos, siendo sus resultados métricos similares a los obtenidos con
INDSCAL en el caso de diferencias individuales.

« El algoritmo PROXSCAL (‘PROXimity SCALing’): desarrollado por Commandeur y
Heiser (1993), se basa en la utilizacién simultanea de técnicas de minimos
cuadrados alternados y de mayorizacion iterativa. Formalmente, el problema que
resuelve este algoritmo respecto al resto, es la minimizacion de la funcién de
pérdidas de minimos cuadrados o ‘STRESS’ de Kruskal (Montero, Vera, Fernando,
Mufioz, & Andrés, 2003).

Dentro de la bibliografia consultada hemos encontrado su aplicacién vinculada al Big
Data en multiples disciplinas, ya que su ambito de empleo es muy amplio dadas sus
caracteristicas (no requiere supuestos de linealidad, ni que las variables sean
métricas, ni un tamafio minimo de muestra, etc.) Entre todos estos campos queremos
destacar, por su interés de desarrollo metodol6gico dentro de la ciencia estadistica, los
articulos que definen mejoras sobre los algoritmos de la metodologia clasica. Asi, de
Silva y Tenenbaum (2004) desarrollan un modelo computacional eficiente a partir del
algoritmo del ‘Multidimensional Scaling Clasico’ (‘CMDS’) denominado ‘LANDMARK
MDS’ (‘(LMDS’), para su uso cuando el conjunto de datos es muy grande y demuestran
su eficacia con una serie de ejemplos aplicados. Tzeng, Lu y Li (2008), dentro del
ambito del estudio de microarrays en Gendmica, desarrollan otro método denominado
‘SC-MDS’ (‘Split-and-Combine-MDS’) que reduce considerablemente (segun los
autores, 3 veces mas rapido) el tiempo de procesamiento en maquina para obtener los
mismos resultados que el ‘CMDS’ y plantean su uso para analizar el genoma humano
completo. Por su parte Agarwal, Phillips y Venkatasubramanian (2010), dentro del
ambito del desarrollo computacional, proponen el uso de un algoritmo denominado
‘PLACECENTER’ como marco unificado para diferentes tipos de ‘MDS’ (‘CMDS’, ‘MDS
Robusto’ y ‘MDS Esférico’) que mejora la calidad de la soluciéon de convergencia
respecto a los algoritmos originales que utilizan cada una de estas técnicas por
separado. También es necesario mencionar el trabajo de Bae, Qiu y Fox (2012) donde
describen un algoritmo de reduccidon dimensional conocido como ‘SMACOF' cuya
ventaja es minorar las necesidades de memoria de los ordenadores que operan con
‘MDS’ para grandes cantidades de datos. Finalmente, en un muy buen articulo que
recoge la evoluciéon de los distintos algoritmos creados, Aflalo y Kimmel (2013),

también dentro del &mbito del desarrollo computacional, presentan también un nuevo
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método denominado ‘SPECTRAL MDS’ (‘SMDS’) en la misma linea que los anteriores

articulos, reduciendo los tiempos en maquina y mejorando los resultados finales para

la agrupacién obtenida de los individuos.

Podemos sefalar las siguientes ventajas de esta técnica:

Técnica de reduccion de dimensiones muy conocida por los investigadores.

Gran capacidad para adaptarse a las necesidades crecientes que se producen al
manejar grandes volumenes de informaciébn y que se procesan a grandes
velocidades.

Permite trabajar con modelos de dos y tres vias y con uno, dos y tres modos.
Permite crear representaciones espaciales individuales o mapas combinando los
grupos de sujetos (dualidad muy interesante en Big Data).

Admite la posibilidad de combinarse con el Analisis de Cluster. En la investigacion
empirica se ha demostrado que utilizando estas dos técnicas conjuntamente
posibilita descubrir aspectos complementarios muy relevantes de los datos (Gras,
1996).

Es una técnica que por su naturaleza y bondad matemética puede ser utilizada en

muchos campos Yy disciplinas cientificas.

Las desventajas del MDS:

Los primeros algoritmos se formularon en los afios sesenta del siglo XX, pero el
‘MDS’ no se hizo popular hasta su implantacion en algunos de los paquetes
estadisticos mas populares. El problema es que éstos muestran claras limitaciones
cuando son utilizados en matrices enormes de datos tal y como hemos sefialado
en la revisién bibliografica, lo que hace necesaria su revisién y actualizacion para
adaptarse a las caracteristicas del Big Data. Aun asi, son todavia escasos los
trabajos orientados a optimizar su correcta utilizacion cuando existen
observaciones empatadas, o para definir correctamente el nimero de dimensiones
necesarias o para tratar la existencia de condicionalidad en los datos originales
(Mico, 2012).

El investigador tiene poca ayuda para determinar cientificamente la
dimensionalidad de la representacion espacial y la representatividad final de la
solucién en los desarrollos informaticos realizados en la actualidad.

Cuando el conjunto de datos analizado es muy grande, los algoritmos
originalmente desarrollados para los métodos clasicos en ‘MDS’ son muy lentos en

maquina. Esta limitacién se ha vuelto mas urgente recientemente, con la creciente
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disponibilidad de conjuntos de datos muy grandes y la correspondiente necesidad
creciente por parte de los investigadores de algoritmos de reduccion de
dimensionalidad escalables. El cuello de botella en los ‘MDS’ clasicos se produce
en el calculo de los ‘K’ primeros valores propios y de los vectores propios de la
matriz obtenida a partir de la matriz de distancias original (de Silva & Tenenbaum,
2004).

8.2.1.5 Anélisis de Correspondencias (CA)

El Analisis de Correspondencias  (‘CA’), también llamado ‘Andlisis Factorial de
Correspondencias’ es una técnica que trabaja con tablas de contingencia (donde
recogemos las frecuencias de aparicion de dos o mas variables cualitativas en un
conjunto de elementos) y con la distancia Chi-Cuadrado (distancia Euclidea ponderada
que mide distancias entre perfiles, calculada de forma que, las categorias mas
frecuentes se ponderan menos y las menos frecuentes se ponderan mas). Representa
por igual filas y columnas y trata de encontrar planos en los cuales la inercia sea
maxima. Su objetivo es transformar una tabla con informacién numérica en una
representacion grafica, donde se visualizan las categorias de las variables como
puntos en un plano buscando unos ejes (variables hipotéticas) que explican

distribuciones de frecuencia. Existen dos escuelas que han estudiado este analisis:

« Para Benzecri (1973) y su escuela francesa, el ‘CA’ es una técnica que se utiliza
para representar las filas y las columnas de una tabla de contingencia como puntos
en un espacio vectorial de baja dimensién, de forma que los correspondientes
espacios se pueden superponer para obtener una representacion conjunta. Tiene
un enfoque marcadamente exploratorio. Da importancia a la representacion
conjunta de las variables.

* Segun la escuela Holandesa (Gifi, 1990) es una técnica multivariante que estudia
las relaciones de dependencia entre variables categoricas a partir de una tabla de
contingencia para extraer variables ficticias cuantitativas a partir de las variables
cualitativas originales. Da importancia a la descripcion de la relacién entre las

variables y esta enfocado en la construccion de modelos restrictivos.

En el ‘CA’ podemos diferenciar entre el Analisis de Correspondencias Simple

(‘SCA’) y el Andlisis de Correspondencias Mdltiple (‘MCA"). Se diferencian por el
namero de variables implicadas: mientras que el primero trabaja con dos variables, el
multiple puede analizar mas de dos variables por lo que, en este caso, las tablas de

contingencia son mucho mas complejas. Para el caso que nos ocupa dada la
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dimensién de los datos, el ‘MCA’ es la técnica utilizada por los investigadores en el

ambito del Big Data, y por lo tanto sera la que analicemos a continuacion.

Greenacre (2008) sefala que el ‘MCA’ se ocupa de analizar las relaciones entre un
conjunto de variables, generalmente homogéneas al hacer referencia a un mismo
tema, siendo también las escalas de respuestas iguales. Ademas, podemos trabajar
sobre una matriz que contenga los datos codificados en 0 o 1 (matriz binaria), o bien
sobre una matriz formada por todos los cruzamientos posibles entre variables (matriz
de Burt). La aplicacion de uno u otro método es practicamente equivalente y la
diferencia entre ellas se halla en su resultado para las inercias principales: las de la
matriz de Burt son los cuadrados de las de la matriz binaria (por ello los porcentajes de
inercia para esta técnica son siempre mas elevados que para el binario). Pero para el
autor la geometria resultante para las aproximaciones obtenidas a través de estas dos
metodologias en MCA no esta clara y propone el ‘Analisis de Correspondencias

Conjunto ' ('ACC0’) para superar este inconveniente.

Dentro de la bibliografia consultada hemos encontrado su aplicacion vinculada al Big
Data, en multiples disciplinas. De esta manera, Fellenberg et al. (2001) en el campo de
la Gendmica (una vez mas) demuestran la aplicabilidad del ‘ACM’ en el analisis de los
datos de microarrays, mostrando la asociacion existente entre la hibridacién genética
como resultado de la aplicacion de distintas condiciones experimentales. Por su parte,
Otsuki y Kawamura (2013) a través de una API de Twitter extraen informacién de las
compras realizadas en el periodo de Navidad del 2013 con el objeto de establecer
cluster de comportamiento en relacion a la localizacion geografica de los
consumidores, para ello utilizan el ‘MCA’ como técnica intermedia para definir las
medida de similitud entre las observaciones, para después realizar las distintas
agrupaciones, objeto final del estudio. Fleites, Ha, Yang y Chen (2014) en un buen

libro dedicado al Cloud Computing definen una nueva técnica para la clasificacion

semantica dentro de Map Reduce basada en el ‘MCA'. Blasius y Greenacre (2014) en
su libro ‘Visualization and Verbalization of Data’, en el cual revisan la metodologia para
adaptarlas a las necesidades (o limitaciones) actuales, muestran la importancia que
tiene esta técnica dentro del ambito del Big Data. Chakradeo, Reaves, Traynor y Enck,
(2013) desarrollan dentro del ambito de la informética un software denominado ‘MAST’
(‘Mobile Application Security Triage’) cuyo objetivo es gestionar dentro de los e-
markets (tiendas online de aplicaciones para dispositivos mdviles) los escasos
recursos existentes para la deteccién de Malware dentro de la propia plataforma de
venta, dirigiendo éstos a las apps mas utilizadas y mejor calificadas por los usuarios,

para ello implantan dentro del algoritmo el ‘MCA’ como método para determinar cuales
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son sus objetivos de andlisis, demostrando finalmente con un caso préactico (en el cual
analizan la interaccién entre mas de 15.000 aplicaciones de Google Play y mas de 700
aplicaciones Malware) la importante reduccion de costos que supone su aplicacion
(jesto si es Big Data!). Finalmente, Mercy y Padmavathi (2014) desarrollan un método
para cruzar una base de datos que contiene la informacion de un grupo de proteinas a
analizar, contra bases de datos ya existentes que contienen informacion acerca de
proteinas “con carga informativa errénea”, encontrando la relacién y pudiendo extraer
automaticamente las proteinas que coinciden (y que presentan un “comportamiento

erréneo”), utilizando para ello esta metodologia estadistica multivariante.
Las ventajas de este método:

e Su principio geométrico permite representar simultAneamente individuos y
variables en un mismo espacio, construyendo una ‘cartografia’ y caracterizando,
mediante los factores resultantes, la existencia de distintos perfiles.

« Para enriquecer los resultados e interpretaciones, esta técnica permite incluir
variables y/o individuos ‘suplementarios’ que no participan en la construccion del
espacio geométrico de las variables.

» Sus resultados gréficos facilitan la comprension e interpretacion de los datos, de

una manera directa al investigador.
Las desventajas:

» Esta técnica, al igual que el ‘PCA’ y el ‘MDS’, utiliza la ‘DVS’ como método de
factorizacion de la matriz y su célculo, como ya hemos sefialado para estas
técnicas, presenta dificultades cuando el tamafio de los datos es muy grande.

» La existencia de variables mixtas en una investigacion hace que deban de
realizarse una serie de tareas previas para adecuar los datos a uno de los
principales requisitos de esta técnica: trabajar con variables de tipo cualitativo.
Para ello existen diferentes propuestas (como la codificacion de Escofier) que
permiten, después de su aplicacion, realizar el ‘CA’ a toda la matriz de datos.

« Muchas veces la interpretacién de los resultados requiere un trabajo extra para los

investigadores.
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8.2.2 Técnicas de Clasificacion

Una de las tareas fundamentales de cualquier disciplina vinculada a la Ciencias
Experimentales es la clasificacion ordenada de los objetos y los fenbmenos naturales
observados. S6lo mediante una buena clasificacion es posible establecer relaciones
entre la gran variedad de resultados propios de la observacion cientifica (Cuadras,
2012). El objetivo de todo este conjunto de técnicas es identificar las caracteristicas de
los elementos analizados que son mas Utiles para diferenciarlos en categorias que
pueden haberse especificado a priori (0 no) por parte del analista y obtener diferentes
grupos de individuos y poder clasificarlos. Permite combinar observaciones en

agrupaciones (cluster) de forma que obtengamos:

e Grupos homogéneos de individuos (las observaciones dentro de cada grupo han
de ser similares entre si).
e Grupos bien diferenciados (las observaciones de un grupo deben diferenciarse de

las observaciones de los otros grupos).

Las relaciones entre los objetos se establecen calculando una matriz de similaridades
o disimilaridades, que informe sobre la analogia o diferencias entre unos y otros
individuos sobre la base de las caracteristicas cualitativas elegidas. Cuando se utilizan

variables cuantitativas se trabaja con una matriz de correlaciones o de distancias.

8.2.2.1 Andlisis de Cluster

Se conoce como Analisis de Cluster a un conjunto de técnicas de caracter
descriptivo (no inferencial) que trabaja con variables tanto -cualitativas, como
cuantitativas y su objetivo es obtener agrupaciones de los individuos y proceder, de
esta manera, a su clasificacibn. Se trata de elaborar sucesivas particiones
(‘clusterings’), organizadas en diferentes niveles jerarquicos, estando cada particion

formada por clases disjuntas (‘clusters’).

Se considera que la obra que mas ha influido en el enfoque numérico de clasificacion,
frente a los criterios tradicionales, es el libro escrito por Sokal y Sneath (1963) en el
gue se expone “el estudio tedrico de la clasificaciéon incluyendo sus bases, principios,

procedimientos y reglas” (Cuadras, 2012).

El dendograma es la representacion grafica que mejor ayuda a interpretar el resultado
de un Analisis de Cluster. Los objetos se representan como nodos y las ramas del
arbol indican los sujetos que se han fusionado en un cluster y su longitud indica la

distancia de la fusion.
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Existen diferentes técnicas dentro de este tipo de analisis:

« CLUSTER JERARQUICOS: No se conoce el nimero de cluster a priori. Los grupos
se van fusionando progresivamente mientras decrece la homogeneidad entre las
agrupaciones cada vez mas amplias que se van formando. Se utiliza tanto para
variables cuantitativas, como cualitativas. Puede ser de tipo:

0 Aglomerativo: Se parte inicialmente de todos los objetos que se van
progresivamente fusionando para formar particiones sucesivas. Partimos de
‘n’ cluster para ‘n’ individuos.

o Divisivo: Se parte del conjunto total que se subdivide progresivamente en
grupos mas finos. Partimos de 1 cluster para ‘n’ individuos.

+ CLUSTER NO JERARQUICOS: Requiere conocer el nimero de cluster a priori. Se
forman grupos homogéneos excluyentes, pero con maxima divergencia entre las
clases y sin establecer relaciones, u ordenacion jerarquica, entre los mismos. Solo
puede ser aplicado a variables cuantitativas. Puede realizarse para un namero de
objetos relativamente grande pues no requiere el célculo de todas las posibles
distancias.

e CLUSTER EN DOS ETAPAS (bietapicos): Pensado para realizar Mineria de Datos
(‘Data__Mining’), es decir para estudios con un numero muy grande de
observaciones que pueden tener problemas de clasificacion si se aplican los
procedimientos anteriores. Permite trabajar conjuntamente con variables de tipo
mixto (cualitativo y cuantitativo) y puede realizarse cuando el nimero de cluster es
conocido a priori y también cuando no se conoce. Es un método de agrupacion en
dos pasos (IBM Knowledge Center, 2013):

o El primero consiste en hacer una Unica ‘pasada’ por los datos, para
comprimir los registros de entrada de la fila en un conjunto de subclusters
administrable.

o El segundo utiliza un método de agrupacion en clusteres jerarquico para
fundir progresivamente los subclusters obtenidos en el primer paso en

clusteres cada vez mas grandes.

Dentro de la bibliografia consultada hemos encontrado su aplicacion vinculada al Big
Data en mudltiples disciplinas ya que uno de los principales objetivos en todos los
analisis en Big Data es conseguir la clasificacion de los individuos para definir
comportamientos y estructuras adaptando los datos, para posteriormente hacer uso de
otra técnica estadistica que, normalmente permita hacer inferencia sobre los mismos.
Entre los articulos de investigacion mas interesantes que hemos encontrado en la

busqueda realizada tenemos que citar el realizado por Dopazo, Zanders, Dragoni,

Pedro Juanes Notario P&gina | 65



Amphlett y Falciani (2001) que analizan el uso de los Cluster Jerarquicos
(aglomerativos y divisivos) como técnicas exploratorias muy validas dentro del campo
de la gendémica (una vez mas) para proponer la necesidad de combinar estos
resultados con técnicas de andlisis estadistico robustas que permitan la prediccién, por
ejemplo, de la pertenencia de una enfermedad o la modelizacién de las variables
biolégicas a través de la propia expresion génica, detallando la conveniencia de aplicar
para ello el ‘Analisis Discriminante Lineal’ (‘LDA’) y otras técnicas de inferencia
estadistica, como el ‘PCA’. Este grupo de cientificos dirigidos por el espafiol Joaquin
Dopazo, que pertenece al Centro Nacional de Investigaciones Oncolégicas (CNIO), ya
en 2001 sefalaron la importancia que tiene la estadistica en este campo en el
momento en el que la explosion de los datos que manejan es una realidad, sefialando
que este hecho permitira la evolucién de la Biologia a una ciencia mas madura al
formar parte activa, dentro de su investigacion experimental base, los enfoques
matematicos. Siguiendo esta linea de investigacion, en un trabajo en el cual también
participa el autor antes mencionado, Herrero, Valencia, y Dopazo (2001) presentan la
aplicacién del algoritmo jerarquico divisivo y configurable que denominan ‘SOTA', y
que crearon Dopazo y Carazo (1997), en el ambito de la genémica y que mejora
notablemente las prestaciones respecto a los algoritmos utilizados hasta la fecha en su
ambito disciplinar. Valkonen, Kolehmainen, Lakka y Salonen (2002), en un articulo
posterior, aplican el algoritmo de clusterizacion ‘SOM’ (ya mejorado por los anteriores
investigadores) en el &mbito de las enfermedades cardiovasculares provocadas por el
‘sindrome insulinico’, sefialando las limitaciones del método que ya habian superado
los investigadores anteriormente citados a través del desarrollo del algoritmo ‘SOTA'’ lo
gue demuestra la necesidad que sefialdbamos en la presentacion de este capitulo, al
postular la necesidad del desarrollo de un, cada vez mas requerido, cuerpo curricular
estadistico como herramienta central para el conjunto de disciplinas cientificas. Banas
et al. (2013) desarrollan mediante el lenguaje de programacion R un método de
agrupacién jerarquica de tipo automatico para el analisis de los tipos de radiacion
producida por las emisiones de Rayos X, iniciando el estudio con la aplicacion de un
‘PCA’ sobre los datos para, posteriormente, con los resultados obtenidos aplicar el
método de clustering antes comentado. También es necesario volver a comentar el
articulo de Otsuki y Kawamura (2013) que a través de una APl de Twitter extraen
informacién sobre las compras realizadas en la Navidad de 2013 con el objeto de
establecer cluster del comportamiento de compra en relacién a la localizacién
geogréfica de los consumidores, para ello utilizan un ‘Analisis de Correspondencias
Multiple’ (‘MCA’) como técnica intermedia para definir las medida de similitud entre las

observaciones, para después realizar las distintas agrupaciones (objeto final del
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estudio). Buza, Nagy y Nanopoulos (2014) desarrollan un nuevo algoritmo denominado
‘SOHAC’ que mejora notablemente el rendimiento de las computadoras en su gestion
de almacenamiento y analisis de las transacciones que se producen en un mercado
financiero, donde sus extremas velocidades y volumenes crean verdaderos problemas
si se adoptan soluciones informaticas de software ‘clasicas’. Finalmente, Tsumoto S.,
lwata, Hirano y Tsumoto Y. (2014) en un interesante articulo presentan los resultados
de aplicar técnicas cluster en ‘Data Mining' para analizar y visualizar el
comportamiento temporal de las actividades globales en un hospital japonés y sus
resultados demuestran que la reutilizacion de los datos se define como una
herramienta de gran valor dentro del ambito de la gestién hospitalaria ya que conlleva
una mejora de suss servicios (de todos los articulos revisados, tenemos que sefialar

que éste se asemeja a lo que verdaderamente significa gestionar y analizar Big Data).
Los puntos fuertes de esta técnica en Big Data son los siguientes:

 Es un método universal dentro del andlisis estadistico, cuyo objetivo coincide
exactamente con una de las principales necesidades del Big Data: la agrupacion
de las observaciones que permita ‘hacer manejable’ el volumen, la velocidad y la
variedad de los registros.

* Se puede considerar como un método ‘puente’, ya que los investigadores lo
utilizan como una técnica inicial o final, dependiendo de las necesidades
planteadas por un proyecto. Por ejemplo, se puede combinar con un ‘PCA’ (ya
que, primeramente, mediante esta técnica se ‘homogeneizan’ los datos) lo que
permite después aplicar un Analisis de Cluster sobre los componentes obtenidos.
O se puede utilizar con otras técnicas que posibilitan, una vez obtenidas las

agrupaciones de las observaciones, inferir sobre los datos.
Entre sus limitaciones podemos destacar los siguientes hechos:

 [Es una técnica Unicamente descriptiva. Tal y como sefialdbamos antes, el
investigador deberd hacer uso de otras metodologias estadisticas después de
haber conseguido las agrupaciones de los elementos para inferir sobre los
mismos.

« Aveces los Cluster obtenidos son dificilmente interpretables, sobre todo cuando se
utilizan métodos no jerarquicos.

» Por lo general los algoritmos de clusterizacion desarrollados hasta ahora, trabajan
con s6lo un conjunto de datos y en Big Data es muy interesante analizar dos o mas

conjuntos multivariados para buscar relaciones entre ellos. Por ejemplo: el primer
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conjunto de datos puede representar las funciones de consulta disponibles antes
del tiempo de ejecucion, y el segundo conjunto de datos representa las
caracteristicas de rendimiento medido disponibles después de ejecutar cada
consulta y pretendemos descubrir las relaciones estadisticas entre esos dos
conjuntos de datos multivariantes para poder predecir el rendimiento basado en las

caracteristicas de esa consulta.

8.2.2.2 Analisis Discriminante (DA)

Englobadas en el Andlisis Discriminante (‘DA’) existe un conjunto de técnicas que
estudian las diferencias entre grupos mediante métodos multivariantes con el objeto de
clasificar a un nuevo individuo en una de varias poblaciones. Tienen su origen en el
trabajo de Fisher (1936) y su objetivo es obtener una funcién capaz de clasificar a un
nuevo individuo a partir del conocimiento de los valores de ciertas variables,
permitiendo describir (si existen) las diferencias entre grupos de objetos sobre los que
se observan ‘n’ variables (variables discriminantes). De manera genérica, se comparan
y describen las medias de las ‘n’ variables clasificadoras a través de los grupos y en el
caso de que estas diferencias existan, el analisis intentara explicar en qué sentido se
dan, permitiendo proporcionar procedimientos de asignacion sistematica para las
nuevas observaciones a uno de los grupos analizados, utilizando para ello sus valores
en las variables clasificadoras. Podemos ver este procedimiento como un modelo de
prediccién de una variable respuesta (variable grupo), a partir un conjunto de variables
explicativas (variables clasificatorias). A diferencia del Analisis de Cluster, se deben
conocer previamente tanto los grupos, como a qué agrupacion pertenecen ciertos
individuos (de los que también se conoce sus valores en las variables discriminantes).
Por lo tanto, podemos sefialar que el ‘DA’ es una técnica estadistica multivariante que
trata de analizar si existen diferencias entre una serie de grupos en los que se divide
una poblacion, con respecto a un conjunto de variables y, en caso afirmativo, intenta
averiguar a qué se deben, proporcionando procedimientos sistematicos de

clasificacién de nuevas observaciones en alguno de los grupos considerados.

Dependiendo del modelo que siguen los datos, existen diferentes tipos de ‘DA’, siendo
el nexo comun para todos ellos, tratar de estimar la probabilidad que un individuo

pertenezca a uno de los grupos considerados. De esta manera:

* Analisis Discriminante Lineal (‘LDA’). Es un método muy conocido y por ello muy
utilizado en la bibliografia consultada, donde la funcién discriminante es una
combinacion lineal de las variables originales. Parte de los supuestos de que todas

las poblaciones siguen una distribucion normal y ademas, requiere que la matriz de
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covarianzas sea también igual para todas las poblaciones. La proyeccién éptima (o
transformacién) en el ‘LDA’ clasico se obtiene minimizando la varianza dentro de
cada clase y maximizando la varianza entre esas clases simultdneamente,
logrando asi la maxima discriminacion posible.

» Analisis Discriminante Cuadratico (‘CDA’). Al igual que en el método anterior, se
parte del supuesto de normalidad de los datos, pero en este caso la matriz de
covarianzas de cada poblacion es distinta. Si se ha comprobado este hecho, es
necesario usar estas matrices para calcular la probabilidad de pertenencia al
grupo. Los inconvenientes que plantea respecto al ‘LDA’ es que las regiones
resultantes con estas funciones de segundo grado son tipicamente disjuntas y, a
veces, dificiles de interpretar en varias dimensiones. Ademas, el nimero de
pardmetros a estimar en el caso cuadratico es mucho mayor que en el caso lineal
(por ejemplo, con 10 variables y 4 grupos pasamos de estimar 95 parametros en el
caso lineal, a 260 en el cuadratico). Este gran niumero de parametros hace que,
salvo que tengamos muestras muy grandes, la discriminacién cuadratica sea
bastante inestable y, aunque las matrices de covarianzas sean muy diferentes, se
obtengan con frecuencia mejores resultados con la funcién lineal. Otro problema
adicional es que es muy sensible a las desviaciones de la normalidad de los datos,
por lo cual, en lineas generales, podemos afirmar que la clasificacion lineal es, en
estos casos, mas robusta (Pefia, 2002).

* Andlisis Discriminante Logistico. Cuando no se verifican las condiciones de
aplicacién de los andlisis discriminantes anteriores (distribuciones normales y
varianzas iguales), ya que es frecuente que los datos disponibles para la
clasificacién no asuman estas restricciones (por ejemplo, en muchos problemas de
clasificacion se utilizan variables binarias) se ha desarrollado el Analisis
Discriminante Logistico. Con esta técnica, tratamos de estimar la probabilidad de
que un individuo pertenezca a uno de los 2 grupos cuando tiene una combinacién
concreta de variables explicativas, mediante un modelo de respuesta logistica. Una
vez que se han estimado los parametros y se han calculado las probabilidades de
pertenencia a cada una de las poblaciones, el individuo sera asignado a aquella
poblacidn para la cual su probabilidad es mayor.

» Existen otros métodos de ‘Analisis Discriminante’, algunos no-paramétricos, otros
para variables mixtas: como el método del nucleo, del vecino mas préximo, el

basado en el “location model” de Krzanowski, etc. (Cuadras, 2012).

Dentro de estos analisis, existen varios métodos de clasificacion dependiendo del

namero de grupos a clasificar (dos o mas grupos), de las hipétesis hechas acerca del
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comportamiento de las variables en cada grupo (Normalidad, Homocedasticidad...),
asi como del criterio utilizado para llevar a cabo dicha clasificacion. Entre ellas, las

mas utilizadas son las siguientes:

« Discriminadores Lineales: Su objetivo es, en lugar de trabajar con las ‘p’ variables
originales, definir un vector de ‘r' variables canodnicas, que se obtengan como
combinacion lineal de las originales y que permitan resolver el problema de
clasificacién de la siguiente manera: proyectando las medias de las variables en
los grupos sobre el espacio determinado por las ‘r' variables candnicas,
proyectamos un nuevo elemento y realizamos su clasificacion en aquella poblacion
a cuya media se encuentre mas préximo. Las distancias se miden con la distancia
euclidea en el espacio de las variables canonicas (Pefa, 2002).

* Regla de Maxima-Verosimilitud: Se puede obtener una regla de clasificacion
asignando un elemento a la poblacién donde su razén de verosimilitud sea mayor.
Este criterio es mas genérico que el geométrico y estd asociado a funciones
discriminantes logisticas. En el caso de cumplirse la normalidad multivariante y la
existencia de una matriz de covarianzas comun, los discriminadores maximo-
verosimiles coinciden con los lineales; pero si las matrices de covarianzas son
diferentes, entonces este criterio da lugar a discriminadores cuadraticos (Cuadras,
2012).

« Teorema de Bayes: Utiliza este teorema y se aplica cuando se conoce a priori la
probabilidad de que una observacién pertenezca a una poblaciéon y calcula la
funcion de densidad de probabilidad. Este enfoque permite dar una solucion
general al problema de clasificacion tanto cuando los parametros son conocidos,
como cuando los parametros deben estimarse a partir de los datos, aportando una
solucién directa del problema teniendo en cuenta la incertidumbre en la estimacion
de los mismos que, a diferencia del enfoque clasico, ignora este hecho. La
solucién es vélida sean o no iguales las matrices de covarianzas. El procedimiento
para clasificar una observaciéon dada la muestra, es asignarla a la poblacién con
mayor probabilidad, para ello se obtiene el maximo de las probabilidades a
posteriori de que la observacion a clasificar, dada una muestra, provenga de una
de las poblaciones (Pefia, 2002).

e Analisis Discriminante basado en Distancias. Permite mejorar la ordenacion y la
formacion de clusters cuando las variables son binarias, categ6ricas o mixtas (los 3
métodos anteriores funcionan bien con variables cuantitativas). Aceptando y
aplicando el principio de que siempre es posible definir una distancia entre

observaciones, es posible dar una versioén del ‘DA’ utilizando solamente este tipo
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de medida. Geométricamente el criterio consiste en asignar el individuo a la
poblacibn mas cercana, midiendo esa cercania a partir de la distancia de
Mahalanobis (Cuadras, Fortiana & Oliva, 1997; Cuadras, 2012).

Conviene finalmente hacer notar, que el DA no es la Unica técnica estadistica
implicada en el proceso de clasificacion de observaciones en grupos previamente
fijados por el analista. Otra alternativa interesante viene dada por los modelos de
regresion con variable dependiente cualitativa (de los que el ‘Andlisis Discriminante’
podria considerarse un caso particular) como son, por ejemplo, los modelos de

Regresion Logit.

Las técnicas de ‘DA’ tienen numerosas aplicaciones en Big Data y se utilizan para
abordar problemas muy interesantes y a la vez complejos tanto en la biologia (estudios
genéticos), como en otras disciplinas como la medicina (deteccion precoz del cancer),
la ingenieria (reconocimiento de voz y caras humanas), la informatica (clasificacién de
correo spam), la economia (adjudicacién de créditos bancarios por previsiones de
insolvencia), el arte (autoria de manuscritos y pinturas de autoria desconocida) y un
largo etcétera. Entre los articulos de investigacion que hemos encontrado en la
busqueda realizada podemos realizar una clasificacién de los mismos en relacién a su

objetivo. De esta manera:

» Articulos que proponen modificaciones sobre los Algoritmos inicialmente
propuestos para el ‘DA Du y Nekovei (2005) desarrollan una variacion del
algoritmo ‘LDA’ inicialmente propuesto por Fisher (el ‘FLDA’), denominado ‘CLDA’
(‘Constrained Linear Discriminant Analysis’) para su uso en el analisis, en tiempo
real, de imagenes multiespectrales provenientes de satélites, demostrando su
mayor efectividad y sencillez computacional respecto a otros métodos de uso muy
extendido en ese area. Por su parte Ye (2007), propone otra modificacién del
‘FLDA’ utilizando para ello la técnica de minimos cuadrados y lo denomina ‘LS-
LDA’ (‘Least Squares-Linear Discriminant Analysis’) y demuestra su eficacia
aplicandolo a tres ambitos muy distintos: el andlisis de documentos de texto, el de
imagenes de rostros humanos y el de datos genéticos. Otra mejora propuesta
sobre el ‘FLDA'’ la realizan Sabatier y Reynés (2008) y la denominan ‘GA-SLDA’
(‘Genetic Algorithm-Simple Linear Discriminant Analysis’) incorporando ‘Algoritmos
Genéticos’ (‘GA’) al mismo y sefialando su correcta aplicacion en el campo del
reconocimiento de la escritura y los estudios de diagnésis médica, desarrollando
un ejemplo para la diagnosis de enfermedades coronarias. Cai, He y Han (2008)

proponen otro algoritmo, que lo denominan ‘Spectral Regression Discriminant
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Analysis’ (‘'SRDA") el cual, utilizando el andlisis grafico espectral, encaja el ‘DA’ en
el &mbito de la regresion lo que facilita tanto su cémputo, como la necesidad de
utilizar otras técnicas auxiliares; especificamente, el ‘SRDA’ s6lo tiene que resolver
una serie de problemas de minimos cuadrados regularizados, sin realizar el calculo
de los vectores propios en el computo, lo que supone un enorme ahorro de tiempo
y memoria; y demuestran su eficacia en el &mbito del reconocimiento facial. De
nuevo, con el mismo objetivo, Jin, Cao, Ruan y Wang (2014) desarrollan el
algoritmo denominado ‘Multiview Smooth Discriminant Analysis’ (‘MSDA’) basado
en una nueva técnica dentro del ‘ML’ denominada ‘Extreme Learning Machines'
(‘ELM).

» Articulos que destacan la importancia del ‘DA’ como técnica de andlisis en Big
Data y proponen su aplicacion a diversos ambitos de investigacion y desarrollo
dentro del mismo (Chen, Chiang & Storey, 2012; March, 2008; Chen & Zhang,
2014; Witten & Frank, 2005).

» Articulos relacionados con el teorema de Bayes en el campo de la inferencia y que

haremos referencia a los mismos en el futuro trabajo de Tesis.
Las ventajas de este conjunto de técnicas:

« EI ‘DA’ por su capacidad para la clasificacion, identificacion, asignacion,
reconocimiento de patrones y seleccién es uno de los métodos de analisis
multivariante que ha tenido mayor desarrollo en Big Data.

» Es una técnica que permite su combinacion con otras metodologias estadisticas
para mejorar los resultados de los andlisis (ya hemos visto su aplicacién

combinado con ‘PCA’, Andlisis de Cluster, etc.)
Las desventajas:

» Las restricciones que impone el modelo ‘LDA’ (ampliamente utilizado) al asumir la
normalidad multivariante y la igualdad de las matrices de covarianzas y que, como
ya hemos visto, resuelven los investigadores a través de distintas propuestas de
mejora respecto al algoritmo original de discriminacion.

e Sitodas las variables son continuas, es frecuente que aunque los datos originales
no sean normales sea posible transformar las variables y, de esta manera, los
métodos discriminantes clasicos pueden aplicarse a las variables transformadas.
Sin embargo, cuando tengamos variables binarias o categéricas para clasificar, la

hipotesis de normalidad multivariante resulta poco realista, y es necesario trabajar
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con otros enfoques que pueden dar solucibn a estos casos, como el modelo
discriminante logistico para varias poblaciones ‘MultiLogit’ (Pefia, 2002).

» Esta técnica, al igual que hemos visto para otras técnicas ya analizadas (‘PCA’,
‘MDS’, etc.) utiliza la ‘DVS’ como método de factorizacion de la matriz y su célculo
presenta dificultades cuando el investigador trabaja con conjuntos de datos muy
grandes.

» Limitacion del analisis de la funcion discriminante cuando existen correlaciones
entre las variables predictivas.

« Problemas ante la existencia de muestras desequilibradas.

e Complicaciones computacionales por la presencia de ‘outliers’.

8.2.2.3 Andlisis de Correlacion Candnica (CCA)

El Analisis de Correlacion Canénica (‘CCA’) inicialmente desarrollado por Hotelling
(1936), es una técnica confirmatoria que analiza varias variables dependientes y varias
variables independientes de naturaleza tanto cuantitativa, como cualitativa. Segun
Pefia (2002) esta técnica puede ser utilizada cuando se desea estudiar la relacién
entre un conjunto de variables que puede dividirse en dos grupos homogéneos (por
distintos criterios) y, también, cuando los dos grupos se corresponden a las mismas

variables pero medidas en dos momentos distintos en el tiempo, en el espacio, etc.

Su principio basico es desarrollar una combinacion lineal para cada conjunto de
variables, de tal manera que la correlacién entre esos grupos sea maxima. La primera
etapa, por lo tanto, consiste en obtener una o varias funciones canénicas, donde cada
funcién consiste en un par de variables aleatorias, una en representaciéon de las
variables independientes y otra para las variables dependientes, que consisten en la
suma ponderada de cada variable en cada conjunto de datos, maximizando a través
de los pesos de cada variable la correlacion entre estos dos conjuntos tal y como
seflaldbamos anteriormente. Su célculo es similar al procedimiento utilizado con el
‘Analisis Factorial’ sin rotar; es decir: la primera funcion extraida representa la cantidad
maxima de la varianza para el conjunto de variables originales, la segunda se calcula a
continuacion de manera que represente la maxima varianza posible no contabilizada
por la primera y asi sucesivamente, hasta que se hayan extraido todas las funciones
necesarias (siendo su numero maximo igual al numero de variables que presenta el

conjunto de datos mas pequefio).

Cada par de variables canonicas obtenidas es ortogonal a todas las demas y es
necesario medir la potencia de relacion entre ellas mediante el ‘Coeficiente de

Correlacion Canonica’, que representa la cantidad de varianza de una variable
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canonica explicada por la otra variable candénica (cantidad de varianza compartida). De
todas las funciones canodnicas extraidas las que deben ser interpretadas son aquellas
cuyos ‘Coeficientes de Correlacién Canodnica’ son estadisticamente significativos v,
para ello, la prueba més utilizada es el ‘Estadistico F’ basada en la Lambda de Wilks,
aunque también en la mayoria de los paquetes comerciales estan disponibles otras
medidas como la Traza de Hotelling, la Raiz Mayor de Roi y la Traza de Pillai.
Ademas, se tiene que medir la magnitud de la Correlacién Candnica que se basa (de
nuevo, como en el ‘Andlisis Factorial’) en la varianza explicada para las variables
candnicas obtenidas (y no sobre las originales); para, finalmente, evaluar la medida de
redundancia para el porcentaje de varianza explicada por los dos conjuntos de
variables y con ello, podemos conocer qué funciones canonicas son las adecuadas
para definir y representar con precision la correlacion existente para el conjunto de

variables.
Existen dos tipos de ‘Andlisis de Correlacion Canonica’:

 El Lineal, cuya correcta aplicacion requiere la evaluaciébn de una serie de
supuestos como:

0 La existencia de Normalidad para las variables, ya que este hecho
estandariza su distribucién permitiendo una mayor correlacion entre ellas.

o0 Este tipo de analisis se basa en la existencia de la relacion lineal entre
variables, por lo tanto si no la cumplen hay que proceder a su
transformacion.

0 La presencia de Homocedasticidad, que disminuye la correlacién entre las
variables. Por ello, si se observa también hay que proceder a su
tratamiento.

0 La existencia de Multicolinealidad, que hace que la representacidn obtenida
sea poco fiable.

» ElI No Lineal se corresponde con el ‘Andlisis de Correlacion Candnica’ para datos
categoricos (método OVERALS). Posibilita la descripcion y el andlisis de
estructuras, modelos vy tipologias relacionales muy complejas. Sus caracteristicas
principales (a diferencia del lineal) y que tienen mucha importancia para aplicarlo
en Big Data son las siguientes:

o Permite analizar mas de dos conjuntos de variables.

0 Las variables pueden ser escaladas como ordinales, nominales o
numéricas y, de esta manera, las relaciones no lineales entre las variables

pueden ser analizadas.
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o No maximiza las correlaciones entre los conjuntos de las variables (como
en el caso lineal), sino que éstos se comparan con un ‘conjunto

compromiso’ desconocido y definido por las puntuaciones de los objetos.

El uso de esta técnica en Big Data estd muy extendido (al igual que otros métodos de
regresion) porque, en general, es adecuada cuando existe un conjunto de variables
gue pueden dividirse en dos o méas grupos homogéneos (creados por diferentes
criterios que se pueden corresponder, por ejemplo, con las mismas variables medidas
en momentos distintos en el tiempo, en el espacio, etc.) y se desea estudiar la relacion
entre esos conjuntos de variables. Y es que mediante otras técnicas multivariantes,
como el ‘PCA’ o el ‘Andlisis de Cluster’, no es posible realizar este analisis conjunto ya
gue su aplicacion tradicional se limita a un solo grupo de datos (podriamos aplicar
estas técnicas por separado para cada uno de ellos, pero no lograriamos identificar las
correlaciones existentes entre esos grupos). Pero para su correcta implantacion en Big
Data los investigadores, conocedores de sus limitaciones iniciales, pero también
sabedores de su potencialidad, parten de su planteamiento base y definen las
modificaciones necesarias para eliminar las restricciones propias de la métrica y las
necesidades de aplicarlo sobre grandes y variados conjuntos de datos. De esta
manera, la bibliografia consultada determina de manera consecuente lo ya
mencionado; asi los investigadores en cada articulo analizado proponen variaciones
que mejoran el rendimiento de esta técnica en el &mbito computacional del Big Data.
De esta manera, Ganapathi et al. (2009) aplican dentro del entorno del ‘ML’, para
predecir el comportamiento de las consultas que se realizan sobre bases de datos que
crecen continuamente, una modificacion de este analisis denominado ‘Kernel
Canonical Correlation Analysis’ (‘(KCCA’) que reemplaza el célculo de los Productos
Escalares Euclideos del ‘CCA’ (para dos vectores en un espacio de esta naturaleza,
se define como el producto de sus longitudes por el coseno del &ngulo que forman) por
lo que denominan ‘Kernel Functions’, las cuales (siguen sefialando) se encuentran en
el centro de muchos de los desarrollos mas importantes realizados dentro del ‘ML’
para el reconocimiento automatico de similitudes en los datos. De nuevo, Ganapathi,
Chen, Fox, Katz y Patterson (2010) en otro interesante articulo utilizan esta técnica
para dar solucion a problemas de predicciones inadecuadas de dimensionalidad para
los recursos computacionales en la ‘nube’, introduciendo el algoritmo directamente en
MapReduce (solucién estandarizada para la gestion del Big Data). Por otra parte Lin et
al. (2013), sefialan la necesidad imperativa en el d&mbito de la gendmica, ante la
aparicion de grandes conjuntos de datos provenientes de muy diferentes fuentes y

plataformas (lo cual ha provocado una mejora considerable en la compresion de la
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influencia que tienen los factores gendmicos en el desarrollo de las denominadas
‘enfermedades raras’) de analizar pormenorizadamente la relaciébn entre esos
conjuntos de datos. Para ello, aplican una variacion del ‘CCA’ denominado ‘Sparse
Canonical Correlation Analysis’ (‘SCCA’) para evitar los problemas que la técnica
original tiene cuando trabaja con matrices donde los datos de las muestras son
significativamente menores que la de los biomarcadores (lo cual es habitual para este
tipo de datos tal y como hemos podido comprobar también con la técnica denominada
‘Sparce Principal Component Analysis’ (‘'SPCA") que Zou et al. (2006) desarrollaron en
este mismo ambito para resolver el problema que se planteaba con el uso del ‘PCA’ en
el caso de la existencia de un nimero de variables (genes) muchisimo mayor que el
namero de observaciones). Lu (2013) a su vez desarrolla la implantacién del ‘Multiple
Principal Component Analysis’ (‘MPCA’) en el ambito de reconocimiento de imagenes
en 2D y 3D y comprueba su fiabilidad y mejores resultados frente a las técnicas
tradicionales que se utilizan habitualmente (‘CCA’ y ‘2D-CCA’). Por su parte, Shen,
Sun y Yuan (2013) proponen un nuevo método denominado ‘Orthogonal Canonical
Correlation Analysis’ ('OCCA’) donde reemplazan las limitaciones de ortogonalidad
propias en el ‘CCA’ clasico mediante la introduccién de restricciones a sus
particularidades, creando un nuevo algoritmo basado en la doble descomposicion en
valores singulares (‘Twin Eigen Decomposition’) para obtener de manera gradual los
vectores canonicos ortogonales y, finalmente, demostrar su eficacia frente a otras
técnicas de correlacion canodnica en el ambito del andlisis y reconocimiento facial. Por
altimo, Shen, Sun, Tang y Priebe (2014), en un articulo aln en fase de revision definen
la conveniencia de utilizar el método que han desarrollado denominado ‘Generalized
Canonical Correlation Analysis’ (‘GCCA’) para mdultiples conjuntos de datos
multivariantes ya que mejora el rendimiento de clasificacién (en comparacién con el
‘CCA’), incluso utilizando s6lo dos conjuntos de datos. Para ello, ilustran sus
resultados tedricos con un experimento en el cual realizan la clasificacion de

documentos de texto provenientes de Wikipedia.
Las ventajas de esta técnica aplicada a Big Data.:

* Es una técnica multivariante perteneciente a los métodos de dependencia y es
muy Util en investigaciones donde su objetivo esta asociado, simultaneamente, a
las relaciones existentes entre mudltiples variables dependientes y multiples
variables independientes, es decir dos o0 mas conjuntos de datos para los cuales
gueremos conocer su correlacion (muy propio del fenémeno Big Data).

« Permite trabajar con datos de naturaleza muy diversa (registros ordinales,

nominales, cuantitativos...)
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Se revela como una técnica muy valiosa, por su fiabilidad y resultados en la
prediccién a priori, de comportamientos no deseados para entornos de desarrollo y
explotacion complejos caracterizados por grandes y desestructuradas bases de
datos. Permitiendo planificar adecuadamente, junto a técnicas de ‘ML, la
dimensionalidad y los tiempos precisos en maquina para dar una respuesta
satisfactoria a las necesidades cambiantes propias del desarrollo de un sistema en

continua evolucion.

Las limitaciones propias de este método se extrapolan a Big Data:

Debemos asumir la existencia de una serie de presupuestos que condicionan
enormemente la solucion (normalidad y relacion lineal entre las variables).
Ademas, se debe eliminar la Homocedasticidad y la existencia de Multicolinealidad
(que se produce cuando las variables independientes, al igual que las
dependientes, estan correlacionadas entre si, lo que imposibilita aislar este efecto
de cada variable) da lugar a interpretaciones poco fiables. Por ello es preferible
utilizar otras técnicas si nos encontramos con estos supuestos.

Esta técnica trabaja con matrices de covarianzas y correlaciones muestrales; y
utiliza la Descomposicion en Valores Singulares (‘DVS’) como método de
factorizacion de esa matriz y, como ya hemos analizado, su célculo presenta

dificultades cuando el tamafio de los datos es muy grande.
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9 LA GEOGRAFIA CUANTITATIVA

Segun los estudios historiograficos consultados de Capel y Sdez (1985) y Montello y
Sutton (2006), durante los afios comprendidos entre las décadas de los 40 y 60 del
Siglo XX se generalizaron en todas las Ciencias Sociales profundos cambios
metodoldgicos relacionados con el triunfo de la corriente filoséfica positivista que
propugnaba que las Matematicas, asi como la ‘racionalidad cognitiva’, eran las Unicas
fuentes seguras para llegar al verdadero conocimiento, oponiéndose al resto de
fendmenos no verificables. En el arranque de esta reformulacion teorética para la
Geografia, tuvo un papel muy destacado el trabajo de Schaefer (1953) donde se
expusieron con claridad la mayor parte de los problemas epistemoldgicos que,
posteriormente, los autores mas destacados de la Nueva Geografia (como también se
la denominé a la Geografia Cuantitativa ) desarrollarian. Schaefer expreso, por
primera vez, la idea del ‘excepcionalismo’ para designar la atribucion a la Geografia de
un caracter singular respecto al resto de ciencias y sefialé la necesidad de incorporar a
la misma, cuanto antes, métodos verdaderamente cientificos. Para este autor, la
Geografia era una ciencia que se encontraba, todavia, en la ‘fase juvenil’ de las
clasificaciones y no habia pasado a la ‘fase adulta’ de la formulacion de leyes propias
de otras disciplinas. Su actitud critica ante la pura descripcion geografica tradicional y
la necesidad del establecimiento de esas leyes cientificas generales fueron ideas que,
unos afios después, Bunge (1960) utilizd y amplié y puede decirse que es en estos
trabajos donde las distintas escuelas cuantitativas (sobre todo la anglosajona y la
escandinava) encontraron los principios basicos para establecer su discurso tedrico. A
partir de ese momento, en buena parte del pensamiento geogréfico (no sin una fuerte
oposicion por parte de los sectores mas conservadores), se adopta el método
cientifico que se rige por leyes que explican el funcionamiento de un fenémeno que la
ciencia ha de descubrir y enunciar. Asi, se adopt6 esta metodologia basada en la
observacién de los hechos, el planteamiento de una hip6tesis para explicarlos, su
comprobacion experimental y, si ésta es plausible, su aceptacion de manera
provisional como ley o teoria con validez general, representandola de forma

simplificada a través de modelos.

Johnston (1981) definié la Geografia Cuantitativa como “aquella (ciencia) que utiliza
modelos matematicos y analisis estadisticos y no Unicamente la manipulacion
aritmética de los datos”; y su idea central segun Capel y Urteaga (1982) “es que por
debajo de la diversidad y de la compleja madeja que forman los fendmenos espaciales

existe un orden que permite explicarlos... para encontrar ese orden que rige la
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organizacion espacial debe relegarse a un segundo plano el estudio de los fendmenos
singulares o accidentales, y detenerse en las regularidades, en los procesos de tipo

general gue afectan a la superficie terrestre”.

Los Gedgrafos, a partir de entonces, comenzaron a intentar definir leyes que rigen la
localizacion y la distribucion de determinadas manifestaciones espaciales
(asentamientos, usos del suelo, etc.), utilizando tanto el método cientifico, como el
lenguaje matematico y cartografico. Asi, se lanzaron a elaborar hipétesis, teorias y
modelos para una representacion simplificada del espacio geografico que se concibe
de manera objetiva y abstracta, adquiriendo formas geométricas, representando los
fendmenos mediante figuras concretas (puntos, lineas, poligonos, etc.) y definiendo

las relaciones entre ellos mediante trazas (Anselin & Rey, 2009).

Dentro de este gran desarrollo cientifico y procedimental, podemos sefialar como
pilares béasicos sobre los cuales se ha asentado y consolidado la rama cuantitativa de
la Geografia, las siguientes disciplinas o campos del conocimiento cientifico (y que a

continuacion desarrollaremos):

» El Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales.

» La Aplicaciéon de Técnicas Multivariantes Clasicas en Geografia.
» La Estadistica Espacial.

* La Geoestadistica.

* Los Sistemas de Informacién Geogréfica.

+ La GlISciencia.

9.1 Analisis Exploratorio de Datos Espaciales

Para el estudio de los datos georreferenciados (al igual que para otros procedimientos
estadisticos), la primera etapa que se debe acometer es el ‘EDA’ (Tukey, 1977), tal y
como seflaldbamos en el punto introductorio relacionado con la Estadistica
Multivariante (capitulo 8). El Andlisis Exploratorio de Datos Espaciales (‘ESDA’
acronimo de la denominacién original en inglés ‘Exploratory Spatial Data Analysis’)
surge como una disciplina dentro del ‘EDA’, orientada al tratamiento de datos con
impronta geografica. Sus objetivos son descriptivos (mas que confirmatorios) y trata de
detectar patrones de comportamiento en los datos espaciales para la formulacion de
hipétesis basadas en la dimension geogréfica de los registros y la definicién de

modelos espaciales (Haining, Wise & Signoretta, 2000). En los textos de Chasco
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(2010), Gbngora (2007) y Moreno y Cafiada (2006) afiaden, a los objetivos particulares

del EDA, los siguientes aspectos:

La descripcidn y visualizacion de la distribucion espacial.

» Laidentificaciéon de valores espaciales extremos (‘outliers’) y su localizacion.

» El andlisis de las formas de autocorrelacion espacial (de caracter global o local).

» La definicién de la covariacion espacial entre variables, en concreto, la variacién
direccional de los datos.

» La definicion de estructuras dentro del espacio geografico.

Otra de las caracteristicas del ‘ESDA’ es que es una disciplina que combina al andlisis
estadistico de los datos con la utilizacién de gréficos y cartografia, lo que permite la
visualizacion espacial de éstos. Asi, a los contrastes estadisticos (de dependencia y
heterogeneidad espacial), se unen representaciones dindmicas que posibilitan
reproducir la informacidén georreferenciada y que hacen de estos métodos algo mas
gque simples mapas o graficos de visualizacion estatica (Anselin & Rey, 2009). Ademas
para Madrid y Ortiz (2005) las técnicas que se utilizan son robustas desde un punto de
vista estadistico (al no afectar a sus resultados la existencia de ‘outliers’). De acuerdo
con Cressie (1993), el ESDA puede ser abordado desde dos puntos de vista, segun se

trate de un analisis desarrollado por:

« La ‘Geoestadistica’: El objeto de este tipo de estudios se encuentra, por lo general,
en el entorno de las ciencias medioambientales (fisica, geologia, hidrologia, etc.) y
se centra en una muestra de datos puntuales procedentes de distribuciones
geogréficas continuas (precipitacion atmosférica, humedad de la tierra, altura del
océano, etc.)

» La ‘Econometria Espacial’: que analiza localizaciones geograficas discretas de
puntos o poligonos (provincias, municipios...) Es lo que se denomina ‘perspectiva
de reticula’ o ‘Lattice’ y se encuentra mucho mas centrado en el estudio de

fendmenos socioecondmicos (distribucion de la renta, clientes, votantes, etc.)

Finalmente, para Rocco (2012) es importante comprender que cuando se trabaja con

datos espaciales se debe tener en cuenta los siguientes aspectos:

« Es imprescindible conocer la posicion relativa o absoluta donde se producen los
fendmenos que se estdn analizando: la ‘Georreferenciacion’ de todos los
elementos.

« Las relaciones que se establecen entre las observaciones espaciales son de

caracter ‘multidireccional’ y ‘multidimensional’. Debido a estas dos propiedades de
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los datos geograficos, la tendencia espacial sélo puede ser representada
correctamente utilizando mapas y gréficos, los cuales son capaces de expresar la
evolucion de las variables para las distintas unidades geograficas a estudio. Por
eso, las técnicas del ‘ESDA’ son muy parecidas a las herramientas desarrolladas
para la representacion cartografica. La diferencia principal entre estas dos técnicas
es que mientras que para la Cartografia el mapa es el elemento central, las
técnicas del ‘ESDA’ se apoyan en ésta para trabajar con elementos graficos
propios de la estadistica utilizando herramientas de analisis como:

El Histograma.

Los Mapas de Poligonos de Voronoi.

Los Graficos de Probabilidad Normal Q-Q.

El Analisis de Tendencia.

El Grafico del semivariograma/covarianza.

El Gréfico de Covarianza Cruzada.

Los Graficos de Coordenadas Paralelas.

O O O O O o o o

Y un largo etcétera.

9.2 La Aplicacién de Técnicas Multivariantes Clasicas en Geografia

En los primeros afios de desarrollo de la Geografia Cuantitativa (década de los 50), el
interés por realizar estudios cientificos que se apartaran del tradicional ensayo
descriptivo paisajistico realizado hasta entonces, produjo que muchos autores
introdujeran las primeras aplicaciones de indices, de coeficientes de correlacion y de
regresion a sus analisis. Pero, tal y como sefiala Bradshaw (1983), los primeros
trabajos que verdaderamente incorporaron técnicas estadisticas multivariantes a la
Geografia estuvieron posibilitados por el desarrollo de la informatica y la consecuente
difusién de los datos censales informatizados y fueron definidos a partir del empleo de
técnicas propias de la Ecologia Factorial , disciplina que fue iniciada a principios de
los afios 60 a raiz de los estudios realizados por John Sweeter para las ciudades de
Helsinki y Boston, donde postulé lo adecuado de la utilizaciéon del ‘Andlisis Factorial’
para extraer y analizar los aspectos socioeconémicos que tenian importancia en la
ordenacion del medio urbano. Berry (1968) ampli6é esta idea al proponer la utilizacion
de otros métodos estadisticos como el ‘Analisis de Componentes Principales’ y el
‘Analisis de Cluster’ con el mismo objetivo: comprender la ‘estructura interna’ de las
ciudades a partir de sus datos sociales, econémicos y demogréficos. Pero a finales de
esa década, comenzd a producirse un rechazo a estos planteamientos, tanto desde

las posturas mas humanistas de esta ciencia (como la Geografia Radical) al sefialar
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gue se habia perdido la verdadera naturaleza de querer comprender el origen del
fendmeno estudiado frente a la obtencién de resultados simplemente cuantitativos,
como también desde la propia Geografia Cuantitativa al poner en duda lo adecuado de
su implantacion al utilizar estas técnicas de una manera ‘simplista’ y sin dar solucién a
circunstancias geogréficas tan importantes como el ‘Problema de la Unidad Espacial
Modificable’ (PUEM), la influencia de la autocorrelacién espacial en los datos y la
necesaria adecuacion de esas metodologias a la realidad de los registros geograficos
medibles. Por eso, en los afios 70, comenzaron a ser ‘sustituidas’ por otras
metodologias mas adecuadas a sus caracteristicas y necesidades; de esta manera,
aparecen los primeros trabajos que incluyen analisis de series espacio-temporales, el

uso de modelos probit y logit para el andlisis de datos categéricos, etc.

A partir de entonces, la Geografia ha ido incorporando ‘timidamente’ otras técnicas
estadisticas como el ‘EDA’, el ‘MDS’, el 'DA’, el ‘AlD’, el ‘PCoA’, etc. sin que su
aportacion al desarrollo como ciencia de la Geografia haya trascendido mas alla de la
singularidad que adquieren estos trabajos en los cuales son utilizadas, de manera
circunstancial, como herramientas de analisis y en la mayoria de las ocasiones como
producto de la colaboracion con especialistas en Estadistica dentro de proyectos que
requieren un marcado caracter multidisciplinar (como en los analisis de ordenacion
territorial). Miller (2010) sefiala que en la actualidad la mayoria de los avances y la
literatura técnica que se estan realizando en esta direccién se encuentran ubicados en
el ambito de los GIS, la GlSciencia y el Analisis Espacial; y que para el resto de

disciplinas dentro de la Geografia, como la denominada ‘Ciencia Regional’ (que esta

cobrando una gran importancia en los Ultimos afios), se encuentran con la
circunstancia, sin precedentes, de la posibilidad de acceder a una enorme cantidad de
datos urbanos, econémicos, politicos, sociales, etc. muy detallados y la mayoria de
ellos con referenciacién espacial y temporal (propios del Big Data), que una vez
analizados permitirian adquirir nuevas ideas y conocimientos lo que provocaria un
rapido avance en su modelado teérico como disciplina cientifica. Sin embargo,
reflejando lo disertado por Lazer et al. (2009), en la literatura geografica cientifica
existe poca conciencia sobre los importantes beneficios que ofrece la practica del
enfoque estadistico-computacional para el analisis exploratorio de las grandes bases
de datos que conlleve al descubrimiento del conocimiento. La principal razén
esgrimida, puede achacarse a la falta de formacion y, por lo tanto, de conocimiento de
los Gedgrafos sobre estas técnicas, cuestion que comparto absolutamente como
licenciado en esta ciencia, lo cual constituye un importante reto a resolver en los

préximos afios. Ademas, este autor también sefiala el hecho de que esta surgiendo
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una nueva ciencia social de caracter computacional (la GISciencia, a la cual haciamos
referencia en capitulos anteriores) basada en la necesidad de recopilar y analizar
cantidades masivas de datos provenientes tanto de las acciones provocadas por el
comportamiento individual, como de los grupos sociales. El problema es que esta
desarrollandose casi exclusivamente en el ambito del sector privado (ligado a
empresas como Yahoo o Google) y de organizaciones gubernamentales como la
Agencia de Seguridad Nacional de los Estados Unidos (‘NSA’), teniendo poca
repercusion en las principales revistas cientificas, hecho (entre otros) que no esta
facilitando su adecuado tratamiento académico y, por lo tanto, tampoco la acumulacién
y difusién de este conocimiento como servicio publico y social. Y ésta es una cuestién
que adquiere una tremenda importancia, por lo que resulta preciso crear e implantar
una doctrina académica adecuada impartida desde los centros universitarios que
permita extender esta disciplina al ambito social, al igual que histéricamente se ha
realizado con el resto de ciencias (ver capitulo 9.4 e IMAGEN 12. Desarrollo
CURRICULAR ACADEMICO PROPUESTO PARA LA FORMACION EN GISCIENCIA.

Fuente: DIBIASE (2006).

9.3 Estadistica Espacial y Geoestadistica

Es necesario comenzar este apartado sefialando, tal y como concreta Cressie (1993),
y recoge de este texto original Giraldo (2002), que la Estadistica Clasica, en sus
modelos mas simples, tiende a considerar muestras aleatorias en las cuales para los
fendmenos analizados se presupone independencia y equidistribucion. De esta
manera, se ‘suaviza’ la teoria que se desarrolla para establecer los modelos de
comportamiento pertinentes. Pero en el mundo real, en muchas ocasiones, esta
circunstancia no es valida ya que debemos analizar fendbmenos que suceden
existiendo una dependencia clara entre ellos. Asi, hos encontramos con dos casos
especificos dentro de la Estadistica que necesitan investigar esta relacion entre las

observaciones:

» La Estadistica que analiza series temporales.

« La Estadistica que estudia datos espaciales.

La diferencia entre ambas es que, para esta Ultima, la dependencia entre las
observaciones esta presente en todas las direcciones y, ademas, se vuelve mas débil

segun se alejan unas de otras.
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Cressie (1993) definié la Estadistica Espacial como “la rama de la Estadistica que
abarca teorias y aplicaciones para procesos aleatorios con indices espaciales
continuos”. Para Giraldo (2002) “es la reunién de un conjunto de metodologias
apropiadas para el analisis de datos que corresponden a la medicion de variables
aleatorias en diversos sitios (puntos del espacio 0 agregaciones espaciales) de una
region”. Guyon (2010) sefiala que esta disciplina estudia fenémenos aleatorios
indexados por un conjunto espacial dénde podemos encontrarnos con las siguientes

realidades:

« Fendmenos de naturaleza unidimensional.
« Fendmenos de naturaleza bidimensional.

« Fendmenos de naturaleza tridimensional.

Ademas, siguiendo con este autor, la existencia de diferentes tipos de datos
espaciales ha dado lugar a la necesidad de desarrollar técnicas de analisis concretas

relacionadas con su naturaleza:

e ‘Datos Puntuales’: También denominados ‘Procesos Puntuales’ (‘PP’, a partir de
ahora). Los registros se sitlan en ubicaciones que pueden ser discretas o
continuas y su seleccién no depende del investigador (localizacién aleatoria). El
propésito de las técnicas que analizan este tipo de datos es determinar si su
distribucion geografica es debida al azar (‘PP’ de Poisson). Y si no lo es, definir el
modelo de dependencia espacial, la existencia de clusters, etc.

e ‘Datos de Red (Lattices): Los datos estan localizados en ubicaciones discretas
seleccionadas a priori por el investigador (localizacién determinista). Haining et al.
(2000) definen los ‘Lattices’ como “aquéllos datos referidos a regiones con formas
no regulares en el espacio”. Dominan dos familias de modelos: las Auto-
Regresiones Espaciales y los Campos de Markov. Algunos de los objetivos de
estudio de esta area son la modelizacion, la estimacioén, el control de la correlacion
espacial y la restauracion de imagenes digitales.

e ‘Datos Geoestadisticos’: Los datos estan localizados en ubicaciones continuas y
son seleccionadas a juicio del investigador (localizacion determinista). La
Geoestadistica (que es la rama dentro de la Estadistica Espacial que analiza estos
datos) se preocupa por la identificacion y estimacién del modelo para, después,
definir la prediccién de valores en los lugares no observados. Desde un punto de
vista histérico, Matheron a principios de los afios 60, desarrollé la metodologia
‘Kriging’, que extendia la teoria de prediccion de procesos estocasticos definida

por Kolmogorov (1933) a los procesos espaciales ocurridos en un espacio
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geografico continuo (Mandrekar & Masani, 1997). Su desarrollo se llevé a cabo
para hacer frente a la necesidad practica de predecir los rendimientos en las
explotaciones mineras, basandose en la interpolacion de datos dispersos. Las
investigaciones, desde este punto de vista, han ido buscado los métodos mas
eficientes que proporcionen la mayor informacion posible para los datos
disponibles, utilizando para ello el mejor estadistico que minimice la varianza del

error cuadratico medio de estimacién (Mateu, 2003).

Incidiendo en este Ultimo punto, tenemos que sefialar que Matheron (1963) definié la
Geoestadistica como “la aplicacién del formalismo de las variables aleatorias al
reconocimiento y estimacion de las variables naturales” y junto a su equipo de la
Escuela de Minas de Fontainebleau (Francia), desarrollé dentro de la Estadistica
Espacial esa disciplina cientifica, que parte del supuesto de que la continuidad
espacial de las variables distribuidas en el espacio tiene una estructura particular que
se analiza a través de las dependencias existentes entre ellas. Recogiendo lo
sefialado por Garcia (2009), dichos fendmenos se caracterizan por la distribucion
geogréafica de una o mas variables denominadas ‘Variables Regionalizadas’ las cuales
son definidas por Giraldo (2002) como “aquellas variables medidas en el espacio de
forma que presentan una estructura de correlacion”. Los objetivos de la Geoestadistica
son la estimacion, la prediccion y la simulacion (modelizacién) de estas variables
(Warrick & Myers, 1987) y de ello se sirven ciencias como la Geografia, la Geologia y
cualquier otra disciplina que trabaja con datos recogidos en diferentes locaciones
espaciales que necesitan desarrollar modelos que indiguen si existe dependencia

espacial entre las mediciones realizadas para las variables analizadas.
Cuando el objetivo es realizar predicciones se trabaja, basicamente, en dos etapas:

* Realizar un andlisis estructural, en el cual se describa la correlacion entre los
puntos ubicados en el espacio.

* Realizar la prediccion para los lugares de la region no muestreados por medio de
la técnica Kriging . Este proceso calcula un promedio ponderado para las
observaciones muestrales, donde los pesos asignados a los valores son
determinados por la estructura espacial de correlacién establecida en la primera

etapa y por la propia configuracion del muestreo (Petitgas, 1996).

Al igual que ocurre con el resto disciplinas que se sirven de modelos mateméaticos que
intentan reflejar algun aspecto de la realidad, la Geoestadistica en su pretension de
analisis y prediccién de la distribucion espacial para fendmenos georreferenciados,

establece y desarrolla un conjunto de hipétesis hasta obtener unas conclusiones. Y,
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finalmente, si éstas se ajustan a lo que observamos en la realidad estimamos que es

un modelo valido.

La columna vertebral del andlisis geoestadistico, tal y como sefala Giraldo (2002), es
la determinaciobn de la estructura de autocorrelacion entre los datos, la
modelizacién/simulacién y su uso en la prediccion a través de las técnicas conocidas
como el Kriging y el Cokriging . La diferencia entre ambas (para las cuales existen
distintos métodos), es que mientras que el Kriging utiliza anicamente la correlacién
espacial para determinar los coeficientes del estimador lineal de prediccion, el
Cokriging utiliza tanto la correlacion espacial, como la correlacién existente entre las
funciones aleatorias (método que consiste en hacer predicciones espaciales de una
variable partiendo de la informacion que disponemos de ella y de la de algunas

variables auxiliares con las cuales esta correlacionada espacialmente).

Es aqui donde ‘entramos’ en el analisis multivariante dentro de esta disciplina ya que
los métodos tradicionales de la Geoestadistica Basica Lineal son convenientes para
analizar la estructura espacial de una sola variable a partir de un conjunto de datos,
pero con frecuencia es necesario caracterizar las correlaciones espaciales para un
namero mayor de variables simultaneamente (Einax & Soldt, 1998) y es donde la
Geoestadistica Multivariante  proporciona herramientas complementarias para el
estudio de varias variables simultaneamente (Tolosana, 2011). Los métodos de
andlisis de datos multivariantes pueden utilizarse para descubrir relaciones
multivariantes entre muestras o elementos y esta informacion ‘latente’ puede ser
extraida de la matriz de covarianzas. De esta manera, el uso de métodos
geoestadisticos multivariantes pretende constituir una herramienta eficaz para superar
el problema de los métodos de la estadistica multivariante tradicional que ignoran las
correlaciones espaciales entre puntos de muestreo y que incluyen una parte

importante de la informacion.

Pardo-lguzquiza, Chica-Olmo, Rigol-Sanchez, Luque-Espinar y Rodriguez-Galiano
(2011) sefialan que “es bien conocido que el cokrigeaje es la extension multivariante
del método de interpolacion espacial geoestadistica conocido como krigeaje”. Asi,
contintan sefialando, que para el caso mas sencillo de Cokriging, la estimacién para
una variable regionalizada de interés (variable primaria) se realiza a partir de los
valores experimentales de ésta y los de una variable secundaria que esta
correlacionada con la primera. De esta forma, su valor (en una localizacién donde no
se ha muestreado) se estima mediante la combinacién lineal de las dos variables

aplicando para ello una ponderacion (Oliver, Bosch, Slocum, Kleingold, & Krige, 2002).
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En la bibliografia consultada, hemos comprobado que existe confusién entre el
Cokriging y la Geoestadistica Multivariante ya que ambas técnicas tratan con un
conjunto de variables, pero esta ultima a diferencia de la anterior utiliza métodos
clasicos de la Estadistica Multivariante como el ‘Andlisis Factorial’ y el ‘Andlisis de
Componentes Principales’. Estos métodos geoestadisticos multivariantes se basan en
la teoria de la corregionalizacion lineal que fue desarrollada por Matheron (1982) y que
plasmé en la técnica denominada Factorial Kriging Analysis  (‘FKA’) donde la matriz
de correlacion resultado del andlisis geoestadistico realizado sobre los datos se utiliza
para detectar los factores correlacionados, que pueden ser atribuidos a fuentes
comunes no observables directamente. Yuan y Myers (1994) sefialan que el ‘FKA’
puede ser visto como un caso particular del Cokriging y asi lo denominan
investigadores como Jiménez-Espinosa y Chica-Olmo (1992) y Castrignano et al.
(2005) denominandolo Cokrigeaje Factorial . Esta técnica seguin Wackernagel (1995),
Pardo-lguzquiza y Dowd (2002) y DemsSar, Harris, Brunsdon, Fotheringham y McLoone

(2012) consiste en realizar una serie de procesos siguiendo una serie de etapas:

« Anadlisis de Semivariogramas y Semivariogramas Cruzados estimados a partir de
los datos experimentales.

¢ Ajuste de un modelo para el conjunto de Semivariogramas.

e Generacion del Cokriging Factorial para estimar un Factor Individual (una
componente individual o una combinaciéon de componentes de cualquiera de las
variables corregionalizadas).

» Interpretacion del Factor Estimado (Componente).

En relacion a otros desarrollos realizados dentro de la Geoestadistica Multivariante, tal
y como sefiala Wackernagel (1995) “el Analisis de Componentes Principales es el
método de analisis de datos multivariante mas ampliamente utilizado debido a la
simplicidad de su algebra y su interpretacion directa” y lo traslada al ambito
Geoestadistico  denominandolo  Andlisis de  Componentes  Principales

Regionalizado (‘ACPR’). Este método se fundamenta en la realizacion del ‘Analisis de
Componentes Principales’ (‘PCA’) sobre matrices de corregionalizacion y la técnica
consiste en generar los ejes principales de la forma tradicional, para luego realizar su
interpretacion en términos de la variabilidad explicada de cada componente obtenida
respecto a cada variable original, para finalmente llevar a cabo un analisis
geoestadistico a través de la estimacién de la funcién de semivarianza y la aplicacion
de algun procedimiento Kriging de los datos originales sobre los ejes generados. De

esta manera, la interpretacion del mapa de predicciones obtenido sobre las
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componentes resultantes permite obtener una vision integral del comportamiento

conjunto de las variables consideradas dentro del sistema de estudio (Manly, 1994).

En la actualidad la practica de esta disciplina abarca ambitos muy diversos como la
Mineria, la Geologia, la Industria Petrolifera, la Meteorologia, la Climatologia, la

Edafologia, la Hidrologia, la Ecologia, la Epidemiologia, etc.

Retomando la definicion de Cressie (1993) que ofreciamos al principio de este punto,
es necesario sefialar que la misma deja abierta la posibilidad de que el fenbmeno a
analizar provenga o no de la naturaleza, lo que amplia su posible respuesta a los
avances de la tecnologia; aspecto que podemos extrapolar a este estudio, ya que por
su propoésito inicial y las técnicas desarrolladas al efecto y fundamentadas en la
estimacion o prediccion (siempre a partir de informacién escasa) del valor de una
variable en una localizacion determinada, queda vinculada a nuestro objeto de
andlisis. Y es que aunque partimos de la premisa contraria, es decir tenemos grandes
volumenes de datos, también necesitamos determinar la correlacion espacial existente

para establecer conclusiones precisas propias del objeto de estudio.

9.4 Sistemas de Informacion Geografica y GlSciencia

Auspiciado por los avances de la tecnologia informatica y por los desarrollos sobre los
datos con caracter espacial dentro de las Matematicas y la Estadistica, durante los
primeros afios de la década de los 60 se disefiaron las primeras formas automatizadas
de cartografia que, posteriormente, condujeron al desarrollo de los Sistemas de
Informacion Geogréfica (GIS, de su acrénimo original ‘Geographic Information
System’). Recogiendo lo sefialado por Bosque (2000) podemos considerar, a modo de

resumen, que estos Sistemas son el producto de la unién de varias lineas de trabajo:

* Los Sistemas de Cartografia Asistida por Ordenador.

 El planteamiento te6rico-practico propuesto por McHarg (1995) para la
superposicién de mapas.

» El desarrollo de la Teledeteccion y la Fotogrametria.

» Los avances técnicos y metodoldgicos de la Geografia Cuantitativa.

Aungue para la mayoria de los autores los GIS son un programa de ordenador, en
realidad son el resultado de la combinacion de tres componentes (Huxhold &
Levinsohn, 1995):
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- El Hardware.
- El Software.
- Un contexto organizativo apropiado compuesto por un equipo multidisciplinar.

Un GIS, por lo tanto, es un producto informatico resultado de la combinacion de los
tres elementos antes definidos y desarrollado para manejar registros de cualquier
naturaleza, con el objeto de facilitar su entendimiento como fenémenos con naturaleza
espacial y basados en la gestion de los datos como antecedente necesario para la
obtenciéon de la informacién necesaria para el conocimiento preciso del objeto a
analizar (Burrough, McDonnell, & Lloyd, 2013). En este punto es hecesario remarcar la
diferencia existente entre ‘Dato’ e ‘Informacion’ que ya definian Puebla y Gould (1994),
y que trataremos detalladamente en el capitulo 9.5, asi denominan ‘Dato’ a ‘“la
observacién que se almacena” e ‘Informacién’ a “la respuesta a una pregunta” y
precisamente estos programas son capaces de convertir y transformar esos datos en
informacién generando por ello respuestas al investigador, justo el objetivo que
pretendemos con el Big Data y para el cual deberemos utilizar, de manera

conveniente, la Estadistica Multivariante.

Hay que continuar sefialando que los datos geogréficos coinciden con los manejados
por otras especialidades al poder ser descompuestos en dos elementos que los

conforman:

* La Observacion (o individuo): que constituye una entidad dentro de la realidad
sobre la cual se realiza la investigacion.
e La Variable (o atributo teméatico): que nos muestra las diferentes respuestas que

puede adoptar ese individuo dentro del conjunto.

Pero hay un elemento que diferencia este tipo de datos del resto haciéndolos Unicos:
su soporte esta localizado en el espacio, constituyendo este hecho una cuestion
esencial dentro del propio enfoque estadistico analitico de la Geografia y de las
mismas propiedades de un GIS (Ebdon, 1985). Es por tanto, en la manipulacion y en
el andlisis de datos donde se produce una marcada diferencia con otro tipo de

programas que reciben acepciones genéricas tales como Programas ‘CAD’ (‘Computer

Aided Design’) referidos a sistemas de dibujo y disefio asistido, o Programas ‘CAE’

(‘Computer Assisted Engineering’) especializados en el disefio y calculo de elementos
propios de la Ingenieria Civil. Asi, los GIS, a diferencia del resto, nos permiten,

mediante la correcta gestion de los registros insertados en las bases de datos, obtener
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informacién. Todo ello, les confiere un objetivo puntual: el ayudar y asistir a la toma de
decisiones humanas en cualquiera de los campos ante los cuales se enfrenta un
investigador trabajando con esta tecnologia. Justo el objetivo que perseguimos, es
decir: como hemos de transformar los datos provenientes de una realidad, para

obtener informacion que nos permita entenderla.

Un programa puede denominarse GIS cuando ofrece, en mayor o menor medida, las

siguientes funciones basicas (Juanes P., Juanes J.A., Bajo & Diéguez, 2001):

« Un sistema de representacion grafica, que permita simular la mayoria de las
entidades gréaficas tipicas de la cartografia automatica, tales como las lineas,
los puntos, los simbolos, las tramas, las imagenes, etc., referenciadas
mediante coordenadas geograficas o cartesianas.

* Una base de datos que permita gestionar de forma sencilla tanto conjunta,
como separadamente los datos alfanuméricos y graficos referentes a un
espacio territorial.

* Una organizacién de su base de datos que posibilite relaciones espaciales
entre los registros, conocidas como relaciones topoldgicas.

« Un sistema de acceso selectivo a los datos (por ejemplo, el lenguaje SQL) que
permita realizar busquedas y simulaciones, tanto con los datos graficos como
con los alfanuméricos.

 Un sistema de generacién de cartografia automatica a partir de consultas y
simulaciones.

« Un sistema de generacion de documentacion alfanumérica formada por
listados e informes realizados a partir de las consultas y las simulaciones.

* Un sistema de importaciébn y exportacion de los datos y la informacion

generada que permita una adecuada interaccion con otras aplicaciones.

El GIS supone la aplicacién practica sobre casos reales de las técnicas matematicas y
estadisticas fundamentadas en la revolucién cuantitativa en la Geografia ya explicada
en la introduccién de este capitulo. Y es que, si en la actualidad existe un area de
conocimiento e investigacion donde los datos y el tratamiento de éstos tienen
importancia dentro de la Geografia y donde las aportaciones de esta disciplina al
ambito cientifico general estan teniendo una trascendencia significativa es en este
campo; pero a la vez al manejar esa concepcién ‘formalista’ del espacio geogréfico,
donde se priorizan las formas, las relaciones geométricas y topoldgicas entre los
elementos, existe un vacio importante dentro de ellos: que es el analisis tanto de los

procesos causales generadores de estas formas, como de los estudios temporales.
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Actualmente la iniciativa mas interesante que intenta dar respuesta a esta
problematica es la Ciencia de la Informacion Geografica (0 GlSciencia a partir de
ahora) que Bosque (2005) define como el “cuerpo de conocimiento que pretende el
estudio, la investigacion y el desarrollo de los conceptos teéricos, los algoritmos
matematicos, los programas informaticos, los instrumentos fisicos, las bases de datos,
las nuevas formas de uso y la busqueda de nuevos campos de aplicacion, en relacion

a las tecnologias de la informacién geografica”.

Asi, la GlSciencia constituye un fundamento conceptual y teérico méas profundo que el
uso que venia haciéndose de los GIS, resultado de su propia evolucibn como campo
unificado que estudia estos Sistemas de Informacién y los métodos de la Estadistica
Espacial considerandolos como un apoyo tedérico holistico esencial para el analisis y la
comprension del comportamiento de los datos espaciales (Goodchild & Haining, 2005).
Por lo tanto, la evoluciobn de la GlSciencia debe mucho a los desarrollos
experimentados en los GIS y al dominio del andlisis de los datos espaciales,
cuestiones que han mejorado su capacidad técnica para manejar datos de naturaleza
geogréafica acercandolos a las necesidades diarias de la sociedad (Duckham,
Goodchild, & Worboys, 2003).

Y es que bajo el acrénimo GIS se esconden dos aspectos distintos pero intimamente
relacionados: por una lado, el ‘Sistema de Informacion Geografica’ (que podria
definirse en castellano como ‘GIS-Sistema’) y por otro lado la ‘Ciencia de la
Informacion Geografica’ (que denominariamos ‘GlSciencia’, tal y como hemos
sefialado anteriormente). Sus traducciones, con sus acrénimos, en castellano podrian

ser las siguientes:

» ‘Sistema de Informacion Geografica’ (‘GIS’).
e ‘Ciencia de Informacion Geografica’ (‘CIG’): Que en el &mbito académico francés

se denominada, a menudo, ‘Geomatica’.

Sin embargo, es frecuente que el término GIS se utilice en la literatura de forma
indiscriminada y sea el contexto el que tenga que orientar al propio investigador sobre
la correcta interpretacion de la palabra. Schuurman (2004) sefiala que el ‘GIS-Sistema
es el medio por el que se expresan y materializan las ideas de la GlSciencia’. Para
aclararlo propone un ejemplo: El GIS-Sistema es un programa que tiene implementado
un algoritmo de célculo sobre un modelo que el usuario da por valido (el GIS-Sistema
actla como una caja negra). La GlSciencia es la encargada de construir y validar ese

modelo (construye esa caja negra) y evalla su campo de aplicacion, su utilidad y
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repercusion. Para una completa revision del concepto tedrico-practico ver DiBiase
(20086).

9.5 GlSciencia en Big Data

A mayores de lo sefialado en el capitulo anterior acerca de los GIS y la GlSciencia y
enlazandolo con lo expuesto en el capitulo 7 en el cual hemos definido el Big Data, es
necesario, por su importancia conceptual, iniciar este apartado volviendo a remarcar
que, tal y como definen Moreno y Cafiada (2006), un GIS no es un programa
cartografico, ni un software de tipo CAD; aunque genere mapas Yy tenga
funcionalidades que le permiten ‘dibujar’, lo especifico de estos sistemas reside en su
capacidad para almacenar y gestionar grandes masas de informacién
georreferenciada y su potencia para analizar la misma, lo cual los hace idoneos como
herramientas vinculadas a la toma de decisiones. Un GIS implica un modelo del
territorio, mediante el cual se hace una representacion virtual de la realidad geogréafica
lo cual requiere que los datos seleccionados sean registros parciales cuya ‘criba’ se
realiza teniendo en cuenta el objetivo que se persigue (lo cual enlaza con la primera de
las Vs ya expuestas para el Big Data: la necesidad de ‘Veracidad’ en los registros,
cuestion imprescindible de solventar utilizando para ello las técnicas estadisticas
adecuadas que permitan manejar de manera coherente los datos contenidos). Asi,
este modelo descompone en partes el todo, y cada una de esas partes es un
fendmeno con naturaleza identitaria que ha de ser sumado al conjunto de datos para
generar la informacion objetivo. La manera de organizar y almacenar en un GIS cada
una de estas partes es a través de capas (o ‘layers’) que contienen los datos referidos
a un aspecto de la realidad, lo que posteriormente permite relacionar y combinar de
nuevo varias capas entre si para mostrar aspectos fundamentales para el estudio que
la complejidad de la realidad impide percibir directamente. Esta idea es basica para

enfrentar la solucién del complejo armazén del Big Data.

Goodchild y Haining (2005) definieron una serie de paradigmas a los cuales se tuvo
que ‘enfrentar’ la ciencia para el desarrollo de los GIS. Haciendo analogia (al igual que
la hicimos para la Estadistica Multivariante en el capitulo 8), estas mismas

circunstancias nos las encontramos en la actualidad para el tratamiento del Big Data:

1. Las dificultades para obtener mediciones precisas de los mapas, asi como la
simplicidad para obtener dichas medidas por medio de una representacion

digital: Complejidad de los datos y necesidad de simplificacion y modelizacion.
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2. La necesidad de analizar datos con multiples tipos de caracteristicas (analisis
de densidades, de rutas, de lugares, censos poblacionales, etc.) y la relacion
entre ellos en proyectos de grandes dimensiones: Variedad de los datos.

3. La necesidad de integrar multiples niveles de informacion. Por ejemplo, al
valorar los posibles impactos territoriales en proyectos de desarrollo regional
donde confluyen enormes conjuntos de informacion distribuidos en multiples
capas: Dificultad en la integracion de los datos disponibles.

4. Los problemas para gestionar gran cantidad de registros. Por ejemplo, en el

analisis de los datos censales: Manejo de grandes volumenes de datos.

En el pasado, el factor limitante para el desarrollo e implantacion como solucién
masiva de los GIS (primero) y la GlSciencia (en el presente) fueron los datos y es que
esta disciplina requiere de informacion detallada, tanto de los atributos, como de la
ubicacion del fenémeno a analizar (Farmer & Pozdnoukhov, 2012). Moldes (1995),
Bosque (2000) y otros autores, sefialan que “el primer paso imprescindible para la
generacion de un modelo GIS es la disponibilidad de datos geograficos, que seran
introducidos y procesados en el ordenador, con el objetivo de obtener informacion”. Y
coinciden en que muchas veces este aspecto se convertia en la tarea mas dificil para
el analista debido a su carestia. La escasa disponibilidad de informacion digital (la
Unica admitida de forma directa por los GIS) fue, sin lugar a dudas hasta los inicios del
siglo XXl, el principal obstaculo para el investigador; pero también lo fueron la escasa
posibilidad de obtener datos analdgicos. Por todo ello, la cuestion previa era donde
buscar y qué procedimientos utilizar para disponer de los registros que tenian que ser
introducidos en un GIS. Pero ésta ya es una realidad pasada, y es que en
contraposicién con lo ocurrrido en los afios ochenta y noventa donde, a pesar del
rapido desarrollo producido dentro del campo tedrico del GIS y de la Geografia
Cuantitativa, quedaron muchas teorias e ideas sin poder ser comprobadas de manera
fehaciente debido a la falta la cantidad de datos necesaria, en la actualidad (para la
GlSciencia al igual que para otras disciplinas cientificas) se esta produciendo el
problema opuesto: el rapido ritmo de captacion de un conjunto extraordinariamente
grande de datos, excede el alcance de sus métodos y de su actual marco teorico
(Farmer & Pozdnoukhov, 2012). En un mundo donde los registros y, por supuesto, la
informacion obtenida de ellos eran escasos nos habiamos acostumbrado a razonar
utilizando hipdétesis: se proponia una idea, se confirmaba con unas pocas referencias
recogidas al efecto y, gracias a este proceso, determinabamos la causalidad, el porqué

de los fenémenos.
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Con el Big Data la causalidad parece perder terreno a favor de la correlacion, basada
en cuantificar la relacion estadistica entre dos conjuntos de datos (nos damos cuenta
de que cuando algo sucede, muy probablemente sucede otra cosa). Esta nueva
manera general de explicar y comprender el mundo supone poner en crisis los
fundamentos de toda la cultura cientifica tradicional. Histéricamente nos indujeron la
necesidad de comprender y conocer los motivos que provocaba la existencia de un
fendmeno. Frente a este enfoque causistico tradicional, la nueva propuesta que
parecen abrazar muchos autores pasa por aceptar el desorden y la imprecision del
mundo para ser capaces de hacer predicciones. Sefialan que, mientras la causalidad
nos ayudaba a entender lo que sucedi6 en el pasado, la correlaciéon nos lleva a poder,
en gran medida, predecir el futuro. EI cambio cuantitativo que nos trae Big Data, por lo
tanto, se convierte en una transformacion cualitativa y radical (Mayer-Schénberger &
Cukier, 2013). Por lo tanto, en la actualidad, la necesaria adopcién y adecuacion a la
realidad que origina este fendbmeno dentro del estudio geografico y del andlisis
cientifico en general, presupone para muchos autores cambiar radicalmente la manera
de hacer ciencia que ya menciondbamos al principio del capitulo 7, asumiendo su
desarrollo dentro de un proceso abductivo donde la correlacion entre los datos sefala
la causa y el efecto. Asi, manejando de manera correcta esta gran cantidad de datos,
con un objetivo concreto, permitird concluir a los analistas y cientificos que cuando un
fendmeno se produce se da otro hecho o conjunto de hechos, pero el riesgo aparece
porque podemos comenzar a ignorar la causa (el cobmo se produce). Saber tanto,
puede tener su precio: ignorar cémo lo sabemos o cédmo se produce exactamente un
fendmeno, sencillamente lo sabemos, diluyéndose el vinculo causal en pro del
correlacional (pautas y correlaciones por encima de causalidades). Y es que hasta
ahora, las investigaciones cientificas que perseguian esta causalidad eran complejas y
costosas y por lo tanto se comienza a plantear el Big Data (y la basqueda de la
correlacion en sus datos) como la gran alternativa a esta metodologia. Tal y como
sefialan Zhou et al. (2014) una de las ideas errbneas mas importantes que ha
aparecido vinculada a esta realidad es que la ‘correlacién es suficiente’ (‘correlation is
enough’) y esta afirmacién esta presente incluso en algunas de los monografias mas
populares sobre este fenémeno, incluyendo el mediatico libro de Mayer-Schénberger y
Cukier (2013) citado anteriormente, donde llegan a postular esa idea incluso como una
necesidad. Y es que descubrir la causalidad representa analizar y entender de manera
minuciosa y pormenorizada los datos, lo cual generalmente es muy complicado para
determinados contextos, pero creemos necesario enfatizar que la correlacion se
encuentra lejos de ser suficiente y que el papel de la causalidad no puede ser

sustituido por el de la correlacion. La razén radica en el hecho de que se invierte en el
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andlisis de datos porque se quiere obtener informacién util para tomar las decisiones
mas sabias y adecuadas, mientras que el abuso de la correlacién puede llegar a ser
engafiosa o incluso desastrosa. Por lo tanto y por todo expuesto anteriormente, el
cientifico y el analista no deben nunca olvidar el andlisis del porqué, de ahi lo
necesario de la GlSciencia que ha de modelizar adecuadamente la realidad para dar
lugar al conocimiento cientifico adecuado de la misma (Farmer & Pozdnoukhov, 2012).
Un ejemplo de esta propuesta académica la podemos analizar en la IMAGEN 12
(DiBiase, 2006).
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IMAGEN 12. Desarrollo curricular académico propuesto para la formacién en GlSciencia.

Fuente: DiBiase (2006).

Ademdas, mas alla de la aplicacién de técnicas cuantitativas sobre espacios fisicos, es
necesario definir la importancia que tiene para la Geografia el conocimiento de este
‘espacio virtual' el cual estd compuesto exclusivamente por datos generados
antropicamente. Por lo tanto, y en relacion a esta realidad, Big Data define una nueva
forma de pensar, de observar el mundo, que se basa en la enorme capacidad que
existe en la actualidad de obtener y analizar datos para establecer conclusiones. Pero

para llegar a este conocimiento, en estos momentos, segun Feller et al. (2011) dada
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la importancia de procesar toda la informacién, el almacenamiento y la velocidad de
busqueda no constituyen los Unicos retos para la Estadistica y la GlSciencia (asi como
para el resto de disciplinas cientificas). Asi, la capacidad para analizar mucha
informacién en tiempo real es fundamental y se convierte en la verdadera ventaja
competitiva (los datos pueden llegar a constituir sabiduria). Se habla de la ‘Piramide

del Conocimiento’ o la ‘Jerarguia DIKW’ (acrénimo en inglés de ‘Data’ + ‘Information’ +

‘Knowledge’ + ‘Wisdom’), donde en su nivel mas basico se encuentran los ‘Datos’. Al
dotar de contexto a un conjunto de datos, se obtiene ‘Informacion’. Y esta informacion
sera ‘Conocimiento’, sélo si se sabe como utilizarla. Por dltimo, la ‘Sabiduria’ (también
sefialada como la ‘Inteligencia’ en algunos textos) responde a porqué se esta
utilizando (Allee, 2002).

Recogiendo lo sefialado por Davenport y Prusak (1998), a continuacién exponemos

las definiciones para estos términos:

» ‘Dato’ (‘Data’): es el componente basico a partir del cual los procesos y los
elementos se relacionan. Pueden hacer referencia a un hecho tangible o
intangible, subjetivo u objetivo. Los ‘datos’ aparecen una vez que se ha
superado el proceso de estar atentos y conscientes de que ‘algo’ esta pasando.

« ‘Informacién’ (‘Information’): es ‘algo’ que se genera a partir de los ‘datos’ y
que les otorga una ‘forma distinta’. Proporciona a esos ‘datos’ un sentido de
utilidad y para ello, previamente, es necesario encontrar sentido, coherencia,
contexto, significado y forma a los mismos.

e ‘Conocimiento’ (‘Knowledge’): Cuando hacemos uso de la ‘informacion’,
adquirimos ‘conocimiento’ y éste nos permite construir teorias e hipétesis que
luego podran ser verificadas. Es una mezcla de ‘informacién’, ‘experiencia’,
‘valores’ y ‘saber hacer (‘Kwon-How’) que sirve como marco para la
incorporacién de nuevas experiencias y es Util para la accion.

» ‘Sabiduria’ (‘Wisdom’): Se entiende como un ‘don’ para descubrir y discernir si
los ‘conocimientos’ que se han adquirido, las ‘experiencias’ que se tienen, asi
como el ‘entendimiento’ que se ha logrado, son benignos o no, o en el caso
practico, si hay algo de valor o incluso de novedad o innovacion (de aporte),

después de todo lo realizado (cognitivamente hablando).

En la IMAGEN 13 tenemos una representacion esquematica en la cual se describe, de
manera muy sencilla, el proceso de transformacién del ‘Dato’ en ‘Conocimiento’

(obviamos el concepto ‘sabiduria’ en este analisis, por su absoluta impronta humana).
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IMAGEN 13. Definicion gréafica de los conceptos vinculados a la ‘pirdmide del conocimiento’ Fuente:
Modificado de Diakopoulus (2011).

Y precisamente es en este aspecto donde la GlSciencia debera aportar la metodologia
adecuada en Big Data para, una vez tratados los ‘Datos’ desde un punto de vista
estadistico y ser transformados en ‘Informacién’, obtener el ‘Conocimiento’ necesario
para poder actuar en consecuencia sobre un fenomeno observado utilizando para ello

el maximo rigor cientifico (ver IMAGEN 14).
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IMAGEN 14. Del ‘Dato’ al ‘Conocimiento’ en Big Data. Fuente: Elaboracién propia.
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10 CONCLUSIONES

1. Big Data es un fenbmeno que surge en 2011 como producto de la ultima fase
de desarrollo de las ‘TIC’ (consecuencia de las mejoras exponenciales que ha
sufrido el hardware y el software desde finales de la década de los 60) y del
impulso al ‘Open Data’ (cambio de mentalidad respecto a la apertura en la
tenencia de los datos), conformando una realidad y una revolucién que en la
actualidad afecta a todos los &mbitos de nuestra sociedad.

2. Cinco caracteristicas lo definen y la ciencia Estadistica ha de dar respuesta a
cada una estas dimensiones:

* ‘Veracidad' : implantando soluciones que extraigan del conjunto de
datos aquellos registros que verdaderamente aporten valor. Importancia
de los ‘outliers’.

*  ‘Velocidad' : desarrollando algoritmos que permitan el procesamiento
en ‘streaming’.

‘VYolumen': mediante técnicas que permitan reducir la dimension
original de los datos y conseguir su clasificacion.

» ‘Variedad’': adoptando métodos que sean capaces de tratar con
registros de diversa naturaleza.

e ‘Valor': utilizando desarrollos que posibiliten predecir comportamientos
y tomar decisiones sobre los datos (obtencion de conocimiento).

3. Es evidente que la estadistica univariante no puede hacer frente a las
necesidades del Big Data y que ademas, tal y como hemos comprobado en la
bibliografia consultada, las técnicas multivariantes clasicas  son utilizadas
pero con importantes limitaciones.

4. Existe confusion en la bibliografia cientifica entre Big Data y grandes
matrices de datos (‘Large Data Set’). Como ya hemos visto a lo largo del
capitulo dedicado a la Estadistica Multivariante, tratar enormes conjuntos
registros donde se recoge informacién de millones de observaciones es
sinbnimo de Big Data en este ambito. Los cientificos siguen confundiendo este
hecho con el verdadero fendbmeno que estamos analizando (cuestion que
parece estar mucho mas clara dentro del ambito empresarial y gubernamental).

5. Hemos dejado en mano de las grandes empresas los grandes fendmenos
informaticos y Big Data es otro hecho, pero al trascender de este ambito tiene
importantes repercusiones en la propia sociedad. Las soluciones se estan
aportando mayormente desde el ambito empresarial donde ya existen

desarrollos que se encargan de gestionar, almacenar y procesar los registros
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de Big Data. La clave es ‘como analizamos la misma’ (¢, dicotomia correlacion-
causalidad?) y la necesidad de una profunda alianza entre el ambito académico
y el empresarial (que provocara un incremento exponencial en 1+D+i).

6. Big Data estd dando lugar a una revolucién en el ambito cientifico  (‘Big
Ciencia’). Las distintas disciplinas, para dar respuesta a los fenbmenos que
analizan (y que ya estan inmersos en este fendmeno), estdn adoptando
irremediablemente herramientas, antes auxiliares (informatica y estadistica),
gue comienzan a integrarse como parte fundamental de su nucleo teorético. La
explosion de los datos que manejan es una realidad y puede postularse como
su principal factor de evolucién a disciplinas cientificas ‘mas maduras’ (al
formar parte activa dentro de su investigacién experimental base los enfoques
matematicos).

7. Un ejemplo claro de lo anterior es la Geografia. La ‘localizacién’ como atributo
imprescindible para todos los registros en Big Data (10T), provoca la necesidad
de determinar nuevos objetivos y la aparicibn de nuevas oportunidades para
esta ciencia, que requieren el desarrollo de un cuerpo disciplinar capaz de
amoldarse a las caracteristicas del Big Data: la GlSciencia, la cual debe
postularse como el eje vertebrador del resto de Ciencias Sociales por el rol
central que tiene en la actualidad el espacio geografico para las mismas;
asumiendo para ello, el disefio de un plan curricular que abarque aspectos
verticales tan necesarios donde se integren metodologias multidisciplinares
como la Informatica y la Estadistica.

8. La dispersion que supondria acometer el estudio de Big Data desde cada uno
de estos puntos de vista puede suponer un gran error y puede convertirse en la
dltima oportunidad para avanzar en el estudio de las interrelaciones resultantes
de la investigacion estadistica dentro del ambito cientifico general con el objeto
de crear teorias, herramientas y métodos relevantes que sean Utiles en
multiples dominios de la investigacion cientifica siendo necesario crear, para
ello, un cuerpo o nucleo académico que dé respuesta a esta realidad. La
historia de la Estadistica ha demostrado en multitud de ocasiones (tal y como
hemos comprobado a lo largo del Master), que una técnica concreta y su teoria
pueden desarrollarse en el &mbito de una disciplina especifica para unos datos
muy determinados y, posteriormente, ser ‘recogida’ para su aplicacién en otros
ambitos muy distintos del original. Postulamos, por lo tanto, la necesidad del
desarrollo del cada vez mas requerido espacio para la Estadistica como

ciencia de andlisis central dentro del resto de disciplinas cientificas.
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9. Big Data requiere desarrollar herramientas y habilidades analiticas para
convertir sus datos en conocimiento. Las organizaciones han de hacer frente a
una creciente variedad de herramientas, al mismo tiempo que han de hacer
frente a la escasez de habilidades analiticas. La eficacia de Big Data depende
de abordar esta importante laguna, centrando la atencion en el desarrollo
profesional de los analistas internos familiarizados con los retos y los procesos
de una organizacién y, al mismo tiempo, dentro del mundo académico, las
universidades y los propios individuos (independientemente de su formacion)

estan obligados a desarrollar esta habilidad.
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12 ANEXO

Unidad Tamafio Lo que significa
Bit (b) 100 Diminutivo de ‘digito binario’ (binary digit) por el cédigo binario (1 o 0) que los ordenadores utilizan para al-
macenary procesar datos
Byte (B) 8 bits Informacién suficiente como para crear un cardcter. Es la unidad bésica de la informatica
Kilobyte (KB) 1.00002®bytes | Kilo en griego significa 1.000. Una pégina de texto son 2KB
Megabyte (MB) | 1.000KB; 2%bytes ﬁn‘aj%zgpdgerfa%.signiﬁca grande. Las obras completas de Shakespeare son 5MB. Una cancién suele tener al-
Gigabyte (GB) | 1.000MB;2*°bytes | Gigaen griego significa gigante. Una pelicula de dos horas puede comprimirse en entre 1y 2GB.
Terabyte (TB) 1.000GB; 2bytes I:traal ig_lgéiego significa monstruo. Todos los libros de la biblioteca del congreso estadounidense suman un
Petabyte (PB) 1.000TB; 2%bytes Iaoc;:i;i?nﬁgrdtséz:E;elg:gi;g;:]ilr:arvicio postal estadounidense sumaran alrededor de 5PB. Google proce-
Exabyte (EB) 1.000PB; 2%%bytes | El equivalente a 10.000 millones de copias de The Economist
Zettabyte (ZB) | 1.000EB;27°bytes | Se calcula que al final del afio habra un total de 1,2ZB de informacién en total
Yottabyte (YB) 1.000ZB; 2%bytes | Aun esimposible imaginarlo

ANEXO 1: Definicion de las unidades de almacenamiento digital. Fuente: Garcia y De Prado (2012).
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13 GLOSARIO

A continuacién, se muestran e incluyen todos aquellos términos poco conocidos, de
dificil interpretacion, o que no hayan sido cominmente utilizados en el contexto en que
aparecen a lo largo del TFM. Cada uno de estos vocablos viene acompafnado de su
respectiva definicibn que ha sido recogida de Wikipedia (procediendo a corregir
convenientemente las erratas encontradas). Si no se encontré6 un término en este
‘repositorio enciclopédico informatizado’ se buscd su descripcion directamente de la

fuente original.

A

‘ALGORITMO’

http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo

Es un conjunto prescrito de instrucciones o reglas bien definidas, ordenadas vy finitas
que permite realizar una actividad mediante pasos sucesivos que no generen dudas a

quien deba realizar dicha actividad.

‘ALGORITMO GENETICO’

http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo gen%C3%A9tico

En los afios 70, de la mano de John Henry Holland, surgié una de las lineas mas
prometedoras de la inteligencia artificial, la de los algoritmos genéticos. Son llamados
asi porque se inspiran en la evolucion biol6gica y su base genético-molecular. Estos
algoritmos hacen evolucionar una poblacion de individuos sometiéndola a acciones
aleatorias semejantes a las que actian en la evoluciéon biolégica (mutaciones y
recombinaciones genéticas), asi como también a una seleccién de acuerdo con algun
criterio, en funcién del cual se decide cuales son los individuos mas adaptados (que
sobreviven), y cudles los menos aptos (que son descartados). Los algoritmos
genéticos se enmarcan dentro de los algoritmos evolutivos, que incluyen también las

estrategias evolutivas, la programacién evolutiva y la programacién genética.

‘AMAZON WEB SERVICES’

http://es.wikipedia.org/wiki/Amazon Web Services

Amazon Web Services (AWS abreviado) es una coleccion de servicios de computacion
en la nube (también llamados servicios web) que en conjunto forman una plataforma

de servicios ofrecidas a través de Internet por Amazon.com. Es usado en aplicaciones
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tan populares como Dropbox. Es una de las ofertas internacionales mas importantes
de la computacién en la nube y compite directamente contra servicios como Windows

Azure y Google Cloud Platform. Es considerado como un pionero en este campo.

‘API’

http://es.wikipedia.org/wiki/API

API (del inglés ‘Application Programming Interface’) o Interfaz de Programacion de
Aplicaciones (IPA) es el conjunto de funciones y procedimientos (0 métodos, en la
programacion orientada a objetos) que ofrece ciertas bibliotecas para ser utilizadas por

otro software como una capa de abstraccion.

‘ARPANET’

http://es.wikipedia.org/wiki’/ARPANET

La red de computadoras ‘Advanced Research Projects Agency Network’ (ARPANET)
fue creada por encargo del Departamento de Defensa de Estados Unidos (‘DOD’ por
sus siglas en inglés) como medio de comunicacion para los diferentes organismos del
pais. El primer nodo se cred en la Universidad de California (Los Angeles) y fue la
espina dorsal de Internet hasta 1990, tras finalizar la transicién al protocolo TCP/IP
iniciada en 1983. El concepto de una red de computadoras capaz de comunicar
usuarios en distintas computadoras fue formulado por J.C.R. Licklider de Bolt, Beranek
and Newman (BBN) en agosto de 1962, en una serie de notas que discutian la idea de

‘red galactica’.

‘AUTO-ID CENTER’

http://www.3c3cc.com/web/ES/assets/executives/pdf/internet of Things loT IBSG 04
11FINAL.pdf

El ‘Auto-ID Center’ es el precursor del moderno ‘Auto-ID Labs’ que conforma un grupo
de investigacion en el ambito de la red de identificacion por radiofrecuencia (REID) y
las tecnologias de sensores (IoT). Los laboratorios estan vinculados a siete

universidades de investigacion ubicadas en cuatro continentes diferentes.
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B

‘BIG CIENCIA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Megaciencia

La Big Ciencia (‘Big Science’ en inglés), es un término usado por los cientificos, y
particularmente usado en la Historia de la ciencia y de la tecnologia. Con este
concepto, se describen y engloban una serie de cambios en la investigacion cientifica
ocurridos en los paises industrializados durante y con posterioridad a la Segunda
Guerra Mundial. Hacia el fin de la primera mitad del siglo XX, el progreso cientifico se
aceleré notoriamente y comenzaron a realizarse proyectos a gran escala, por lo
general financiados por gobiernos nacionales o grupos de gobiernos (el proyecto
Manhattan, el programa atémico de Japén, la carrera espacial, el telescopio espacial
Hubble, la exploracion de Marte, el colisionador de particulas’, el proyecto Genoma

Humano, etc.)

‘BITNET’

http://es.wikipedia.org/wiki/Bitnet

Bitnet era una antigua red internacional de computadoras de centros docentes y de
investigacion que ofrecia servicios interactivos de correo electronico y de transferencia
de ficheros utilizando un protocolo de almacenaje y envio basado en los protocolos
‘Network Job Entry’ de IBM. Se conectaba a Internet a través de una pasarela de

correo electrénico.

‘BUSINESS INTELLIGENCE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia empresarial

Se denomina inteligencia empresarial, inteligencia de negocios o Bl (del inglés
‘Business Intelligence’) al conjunto de estrategias y aspectos relevantes enfocados a la
administracion y creacion de conocimiento sobre el medio, a través del andlisis de los

datos existentes en una organizacion o empresa.
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C

‘CAD!

http://es.wikipedia.org/wiki/Dise%C3%B10 asistido por computadora

Del inglés ‘Computer Aid Design’. El disefio asistido por computadora, es el uso de un
amplio rango de herramientas computacionales que asisten a ingenieros, arquitectos y

disefadores.
‘CAE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Ingenier%eC3%ADa _asistida por computadora

Del inglés ‘Computer Aid Engineering’. Ingenieria asistida por ordenador, es la
disciplina que se encarga del conjunto de programas informaticos que permiten
analizar y simular los disefios de ingenieria realizados con el ordenador, o creados de
otro modo e introducidos en el ordenador, para valorar sus caracteristicas,
propiedades, viabilidad, y rentabilidad. Su finalidad es optimizar su desarrollo y
consecuentes costos de fabricacién, y reducir al maximo las pruebas para la obtencion

del producto deseado.

‘CERN’

http://es.wikipedia.org/wiki/Organizaci%C3%B3n Europea para la Investigaci%C3%

B3n_ Nuclear

La Organizacion Europea para la Investigacion Nuclear (nombre oficial), cominmente
conocida por la sigla ‘CERN’ (sigla provisional utilizada en 1952, que respondia al
nombre en francés ‘Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire’ y en castellano
‘Consejo Europeo para la Investigacion Nuclear’), es el mayor laboratorio de

investigacion en fisica de particulas en el ambito mundial.

‘CIENCIA REGIONAL’

http://en.wikipedia.org/wiki/Regional science

La Ciencia Regional es una disciplina de la Ciencia Social que se ocupa de los
problemas analiticos que son especificamente urbanos, rurales o de enfoque regional.
Los temas de la ciencia regional incluyen (sin limitarse a la teoria de la localizacion y la
economia del espacio): el modelado de localizacién y el transporte, del analisis de la
migracién, del uso del suelo y la planificacién urbana, del analisis industrial, ambiental

y ecolégico, de la gestién de los recursos urbanos y el andlisis de la politica regional.
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En el sentido mas amplio, cualquier analisis de la Ciencia Social que tiene una

dimensién espacial es estudiado por cientificos de la region.

‘CISCO SYSTEMS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Cisco Systems

Cisco Systems es una empresa global con sede en San José (California, Estados
Unidos), principalmente dedicada a la fabricacion, venta, mantenimiento y consultoria

de equipos de telecomunicaciones tales como:

» Dispositivos de conexion para redes informéticas: routers, switches
(conmutadores) y hubs (concentradores).

« Dispositivos de seguridad como Cortafuegos y Concentradores para VPN.

* Productos de telefonia IP como teléfonos y CallManagers.

» Software de gestidn de red como CiscoWorks.

» Equipos para redes de area de almacenamiento.

‘CLOUD COMPUTING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n en la nube

Nuevo paradigma de la computacion en ‘nube’, segun el cual cualquier cosa que
pueda hacerse en informatica puede trasladarse a esa ‘nube’ o, lo que es lo mismo, a
la Red. Este modelo implica el uso de recursos informaticos como un suministro mas,
igual que si se tratara de la electricidad o el teléfono. Estos recursos son ofrecidos por
proveedores de ‘nube’, que los gestionan en grandes centros de datos remotos y
prestan servicio a mdltiples clientes que acceden a ellos a través de cualquier

dispositivo conectado a Internet.

D

‘DATACENTER’

http://es.wikipedia.org/wiki/Centro de procesamiento de datos

Se denomina Centro de Procesamiento de Datos (CPD) a aquella ubicacién donde se
concentran los recursos necesarios para el procesamiento de la informacion de una
organizacién. También se conoce como centro de computo en Hispanoamérica, o
centro de calculo en Espafia o centro de datos por su equivalente en inglés
Datacenter. Dichos recursos consisten esencialmente en unas dependencias

debidamente acondicionadas, computadoras y redes de comunicaciones.
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‘DATA MINING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%eC3%ADa de datos

(Mineria de Datos). Es un campo de las ciencias de la computacion referido al proceso
que intenta descubrir patrones en grandes volumenes de conjuntos de datos. Utiliza
los métodos de la inteligencia artificial, aprendizaje automatico, estadistica y sistemas
de bases de datos. El objetivo general del proceso de mineria de datos consiste en
extraer informacion de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior. Ademéas de la etapa de analisis en bruto, que
involucra aspectos de bases de datos y de gestién de datos, de procesamiento de
datos, del modelo y de las consideraciones de inferencia, de métricas de Intereses, de
consideraciones de la Teoria de la complejidad computacional, de post-procesamiento

de las estructuras descubiertas, de la visualizacién y de la actualizacion en linea.

‘DARPA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Defense Advanced Research Projects Agency

DARPA acrénimo de la expresién en inglés ‘Defense Advanced Research Projects
Agency’ (Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzados de Defensa) es una
agencia del Departamento de Defensa de Estados Unidos responsable del desarrollo
de nuevas tecnologias para uso militar. Fue creada en 1958 como consecuencia
tecnolégica de la llamada Guerra Fria, y del que surgieron, década después, los
fundamentos de ARPANET, red que dio origen a Internet. La agencia, denominada en
su origen simplemente como ARPA, cambié su denominacion en 1972, conociéndose
en lo sucesivo como DARPA. Fue responsable de dar fondos para desarrollar muchas
tecnologias que han tenido un gran impacto en el mundo: satélites, robots, incluyendo
redes de ordenadores, (empezando con ARPANET, que después se desarroll6 como
Internet), asi como NLS, el cual fue tanto un sistema de hipertexto como un precursor

de la interfaz grafica de usuario contemporanea.

‘DROPBOX’

http://es.wikipedia.org/wiki/Dropbox

Dropbox es un servicio de alojamiento de archivos multiplataforma en la nube, operado
por la compafiia Dropbox. El servicio permite a los usuarios almacenar y sincronizar
archivos en linea y entre ordenadores, para asi compartir archivos y carpetas con
otros. Existen versiones gratuitas y de pago, cada una de las cuales tiene opciones

variadas.
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E

‘E-COMMERCE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Comercio electr%C3%B3nico

El comercio electrénico, también conocido como e-commerce (‘Electronic Commerce’
en inglés), consiste en la compra y venta de productos o de servicios a través de
medios electrénicos, tales como Internet y otras redes informaticas. Originalmente el
término se aplicaba a la realizacion de transacciones mediante medios electronicos
tales como el intercambio electronico de datos, sin embargo con el desarrollo de
Internet y la World Wide Web a mediados de los afios 90 comenzé a referirse
principalmente a la venta de bienes y servicios a través de Internet, usando como
forma de pago medios electrénicos, tales como las tarjetas de crédito. La cantidad de
comercio llevada a cabo electronicamente ha crecido de manera extraordinaria debido
a Internet. Una gran variedad de comercio se realiza de esta manera, estimulando la
creacion y utilizacion de innovaciones como la transferencia de fondos electrénica, la
administracién de cadenas de suministro, el marketing en Internet, el procesamiento
de transacciones en linea (OLTP), el intercambio electrénico de datos (EDI), los
sistemas de administracion del inventario y los sistemas automatizados de recoleccién
de datos. La mayor parte del comercio electronico consiste en la compra y venta de
productos o servicios entre personas y empresas, sin embargo un porcentaje
considerable del comercio electrénico consiste en la adquisicion de articulos virtuales
(software y derivados en su mayoria), tales como el acceso a contenido "Premium" de

un sitio web.

‘E-MAIL’

http://es.wikipedia.org/wiki/Correo electr%oeC3%B3nico

Correo electrénico (en inglés: e-mail), es un servicio de red que permite a los usuarios
enviar y recibir mensajes (también denominados mensajes electrénicos o cartas
electronicas) mediante sistemas de comunicacién electrénica. Principalmente se usa
este nombre para denominar al sistema que provee este servicio en Internet, mediante
el protocolo SMTP, aunque por extensién también puede verse aplicado a sistemas
analogos que usen otras tecnologias. Por medio de mensajes de correo electrénico se
puede enviar, no solamente texto, sino todo tipo de documentos digitales dependiendo
del sistema que se use. Su eficiencia, conveniencia y bajo coste estan logrando que el

correo electronico desplace al correo ordinario para muchos usos habituales.
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‘EDA’

http://es.wikipedia.org/wiki/An%C3%Allisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos definido por John W. Tukey (del inglés ‘Exploratory
Data Analysis’) es, basicamente, el tratamiento estadistico al que se someten las
muestras recogidas durante un proceso de investigacion en cualquier campo cientifico.
Para mayor rapidez y precision, todo el proceso suele realizarse por medios
informaticos, con aplicaciones especificas para el tratamiento estadistico. Los EDA, no
necesariamente, se llevan a cabo con una base de datos al uso, ni con una hoja de
célculo convencional; no obstante el programa SPSS y R (lenguaje de programacion)

son las aplicaciones més utilizadas, aunque no las Unicas.

‘EXPERIENCIA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Experiencia

Experiencia (del latin experiri, ‘comprobar’) es una forma de conocimiento o habilidad
derivados de la observacion, de la participacion y de la vivencia de un evento o
proveniente de las cosas que suceden en la vida, es un conocimiento que se elabora

colectivamente.

F

‘FTP’

http://es.wikipedia.org/wiki/File Transfer Protocol

FTP (del inglés ‘File Transfer Protocol’) Protocolo de Transferencia de Archivos, en
informatica, es un protocolo de red para la transferencia de archivos entre sistemas
conectados a una red TCP (‘Transmission Control Protocol’), basado en la arquitectura
cliente-servidor. Desde un equipo cliente se puede conectar a un servidor para
descargar archivos desde €l o para enviarle archivos, independientemente del sistema
operativo utilizado en cada equipo. El servicio FTP es ofrecido por la capa de
aplicacién del modelo de capas de red TCP/IP al usuario, utilizando normalmente el
puerto de red 20 y el 21. Un problema basico de FTP es que esta pensado para
ofrecer la maxima velocidad en la conexién, pero no la maxima seguridad, ya que todo
el intercambio de informacién, desde el login y password del usuario en el servidor
hasta la transferencia de cualquier archivo, se realiza en texto plano sin ningdn tipo de
cifrado, con lo que un posible atacante puede capturar este trafico, acceder al servidor

y/o apropiarse de los archivos transferidos.
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‘FEEDBACK’

http://es.wikipedia.org/wiki/Realimentaci%C3%B3n

El ‘feedback’ (o retroalimentacién) es un mecanismo por el cual una cierta proporcion
de la salida de un sistema se redirige a la entrada, con objeto de controlar su
comportamiento. La realimentacion se produce cuando las salidas del sistema o la
influencia de las salidas del sistema en el contexto, vuelven a ingresar al sistema como
recursos o informacion. La realimentacion permite el control de un sistema y que el

mismo tome medidas de correccidon con base en la informacion realimentada.

G

‘GIS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Sistema de informaci%C3%B3n geogr%C3%Alfica

Del inglés ‘Geographic Information System’ (Sistemas de Informacion Geogréfica).
Integracion organizada de hardware, software y datos geograficos disefiada para
capturar, almacenar, manipular, analizar y desplegar en todas sus formas la
informacién georreferenciada con el fin de resolver problemas complejos de
planificacién y gestién geogréfica. También puede definirse como un modelo de una
parte de la realidad referido a un sistema de coordenadas terrestres, construido para

satisfacer unas necesidades concretas de informacion.

‘GMAIL’

http://es.wikipedia.org/wiki/Gmail

Gmail, llamado en otros lugares Google Mail (Austria y antes en Alemania -hasta
2012- y Reino Unido -hasta 2009-) por problemas legales, es un servicio de correo
electrénico con posibilidades POP3 e IMAP gratuito proporcionado por la empresa
estadounidense Google, Inc. a partir del 15 de abril de 2004 y que ha captado la
atencién de los medios de informacién por sus innovaciones tecnolégicas, su
capacidad, y por algunas noticias que alertaban sobre la violacion de la privacidad de

los usuarios.

‘GOOGLE ACADEMICO’

http://es.wikipedia.org/wiki/Google Acad%C3%A9mico

‘Google Scholar o Google Académico es un buscador de Google especializado en

articulos de revistas cientificas, enfocado en el mundo académico, y soportado por una
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base de datos disponible libremente en Internet que almacena un amplio conjunto de
trabajos de investigacion cientifica de distintas disciplinas y en distintos formatos de

publicacion.

‘GOOGLE APP ENGINFE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Google App Engine

‘Google App Engine’ es un servicio de alojamiento web que presta Google de forma
gratuita hasta determinadas cuotas, este servicio permite ejecutar aplicaciones sobre
la infraestructura de Google. Si no se cuenta con un dominio propio, Google
proporciona uno con la siguiente estructura: midominio.appspot.com. También permite
implementar un dominio propio a través de Google Apps. Por el momento las cuentas
gratuitas tienen un limite de 500 megabyte de almacenamiento permanente y la
suficiente cantidad de ancho de banda y CPU para cinco millones de visitas
mensuales, y si la aplicacibn supera estas cuotas, se pueden comprar cuotas

adicionales.

‘GOOGLE DOCS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Google Docs

Google Documentos y Hojas de célculo, oficialmente ‘Google Docs & Spreadsheets’ es
un programa gratuito basado en Web para crear documentos en linea con la
posibilidad de colaborar en grupo. Incluye un Procesador de textos, una Hoja de
célculo, Programa de presentacién basico, un creador de dibujos y un editor de
formularios destinados a encuestas. ‘Google Docs’ junto con Gmail, ‘Google Calendar’
y ‘Google Talk’; el 7 de julio de 2009, dejaron su calidad de Beta y pasaron a ser

productos terminados.

‘GOOGLE DRIVE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Google Drive

‘Google Drive’ es un servicio de alojamiento de archivos. Fue introducido por Google el
24 de abril de 2012. ‘Google Drive’ es un reemplazo de ‘Google Docs’ que ha
cambiado su direccion de enlace de docs.google.com por drive.google.com entre otras
cualidades. Cada usuario cuenta con 15 gigabytes de espacio gratuito para almacenar
sus archivos, ampliables mediante pago. Es accesible por su pagina web desde
ordenadores y dispone de aplicaciones para iIOS y Android que permiten editar

documentos y hojas de célculo.
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‘HOSTING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Alojamiento web

El alojamiento web (en inglés ‘Web Hosting’) es el servicio que provee a los usuarios
de Internet un sistema para poder almacenar informacién, imagenes, video, o
cualquier contenido accesible via web. Es una analogia de ‘hospedaje o alojamiento
en hoteles o habitaciones’ donde uno ocupa un lugar especifico, en este caso la
analogia alojamiento web o alojamiento de paginas web, se refiere al lugar que ocupa
una pagina web, sitio web, sistema, correo electrénico, archivos etc. en Internet o mas
especificamente en un servidor que por lo general hospeda varias aplicaciones o
paginas web. Las compafiias que proporcionan espacio de un servidor a sus clientes
se suelen denominar con el término en inglés ‘Web Host'. El hospedaje web aunque
no es necesariamente un servicio, se ha convertido en un lucrativo negocio para las
compafias de Internet alrededor del mundo. Se puede definir como ‘un lugar para tu
pagina web o correos electrénicos’, aunque esta definicibn simplifica de manera
conceptual el hecho de que el alojamiento web es en realidad espacio en Internet para
practicamente cualquier tipo de informacion, sea archivos, sistemas, correos

electrénicos, videos etc.

‘HUMAN BRAIN PROJECT’

http://es.wikipedia.org/wiki/Proyecto cerebro humano

El Proyecto Cerebro Humano (HBP por sus siglas en inglés) es un proyecto médico-
cientifico y tecnolégico financiado por la Union Europea y dirigido por Henry Makram,
que tiene como fin reproducir tecnolégicamente las caracteristicas del cerebro
humano, y de esta forma conseguir avances en el campo de la medicina y la
neurociencia. Para que éste proyecto pueda desarrollarse es necesaria la
investigacion en nuevas TIC, o tecnologias de supercomputacion avanzadas que
permitan asociar y utilizar la informacién integrada en modelos informaticos y
simulaciones del cerebro que identifiquen patrones, principios organizativos y posibles

carencias que puedan ser subsanadas con nuevos experimentos.
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tI+D1

http://es.wikipedia.org/wiki/Investigaci%C3%B3n vy desarrollo

El término investigacion y desarrollo, abreviado 1+D, (del inglés ‘Research and
Development’, abreviado R&D), puede hacer referencia, segin el contexto, a la
investigacion en ciencias aplicadas o bien ciencia basica utilizada en el desarrollo de
ingenieria, que persigue con la unién de ambas areas un incremento de la innovacién
que conlleve un aumento en las ventas de las empresas. Un fuerte vinculo entre la
investigacion y desarrollo para la investigacion de ciencias aplicadas es, por un lado,
una nueva fuente de ingresos para los institutos de las universidades gracias a la
cooperacion con las empresas, y, por otro, las empresas ven un futuro mas

prometedor si se implican en la investigacién de forma continua.

‘1+D+I’

http://es.wikipedia.org/wiki/Investigaci%C3%B3n, desarrollo e innovaci%C3%B3n

Investigacion, desarrollo e innovacién (habitualmente indicado por la expresion 1+D+i o
[+D+1) es un concepto de reciente aparicion, en el contexto de los estudios de ciencia,
tecnologia y sociedad; como superacion del anterior concepto de investigacion vy
desarrollo (I+D). Es el corazén de las tecnologias de la informacion y comunicacion.
Mientras que el de desarrollo es un término proveniente del mundo de la economia, los
de investigacion e innovacion provienen respectivamente del mundo de la ciencia y la
tecnologia, y su dinamica relaciébn se encuentra en el contexto de la diferenciacién
entre ciencia pura y ciencia aplicada; cualquiera de ellos es de compleja definicion.
Esko Aho define provocativamente investigacion como’ invertir dinero para obtener
conocimiento’, mientras que innovacién seria ‘invertir conocimiento para obtener
dinero’, lo que expresa muy bien el fenébmeno de retroalimentacién que se produce con
una estrategia exitosa de |+D+i (Citado por Alejandro Jadad y Julio Lorca Innovacion
no es lo mismo que novedad, en Andalucia Investiga, n° 38, febrero de 2007, pg. 44.
También aportan su propia definicion: investigar es ‘invertir recursos para obtener

conocimiento’, en tanto que innovar es ‘invertir conocimiento para obtener valor’).

‘I1AAS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%eC3%B3n en la nube

Del inglés ‘Infraestructure as a Service' (Infraestructura Como Servicio). También

llamada ‘Hardware as a Service' (HaaS) se encuentra en la capa inferior de los

Pedro Juanes Notario Péagina | 129




servicios disponibles en la ‘nube’ y es un medio que ofrece almacenamiento basico y
capacidades de cOmputo como servicios estandarizados en la red. Servidores,
sistemas de almacenamiento, conexiones, enrutadores y otros sistemas se concentran
(por ejemplo a través de la tecnologia de virtualizacion) para manejar tipos especificos
de cargas de trabajo: desde el procesamiento en lotes, hasta el aumento de la
capacidad del servidor y del almacenamiento durante los picos de las cargas de

trabajo. El ejemplo comercial mas conocido es ‘Amazon Web Services'.

‘INFOMEDIARIO’

http://www.zorraquino.com/diccionario/marketing-online/infomediario.html

Modelo de negocio online dedicado a administrar el exceso de informacién propio de
Internet; recopila grandes cantidades de datos provenientes de diversas fuentes, que
analiza, criba y organiza de manera relevante para brindarlos finalmente en calidad de
proveedor neutral a los usuarios que los requieran. Habitualmente tienden a la
especializacion, ofreciendo datos acerca de un sector exclusivo del mercado. Se
pueden distinguir dos tipos de infomediario, segun en qué extremo de la transaccion
se encuentren sus clientes: en el caso de ser consumidores, les facilita un
determinado proceso comercial proveyendo para su consulta contenidos minuciosos
acerca de los productos o marcas involucradas; si se trata de negocios, recopila para
ellos informacion acerca de los publicos y sus habitos de consumo que les ayudara en
el desarrollo de productos y su comercializacion. Los ingresos de un infomediario
provienen de las inserciones realizadas en sus espacios publicitarios y de la comision

gue le corresponda por intermediar en cada transaccion conseguida.

‘INTERNET 2.0’

http://es.wikipedia.org/wiki/Web 2.0

El término Web 2.0 comprende aquellos sitios web que facilitan el compartir
informacién, la interoperabilidad, el disefio centrado en el usuario y la colaboracién en
la ‘World Wide Web’. Un sitio Web 2.0 permite a los usuarios interactuar y colaborar
entre si como creadores de contenido generado por usuarios en una comunidad
virtual, a diferencia de sitios web estaticos donde los usuarios se limitan a la
observacién pasiva de los contenidos que se han creado para ellos. Ejemplos de la
Web 2.0 son las comunidades web, los servicios web, las aplicaciones Web, los
servicios de red social, los servicios de alojamiento de videos, las wikis, blogs, etc. Es
la evolucion de las aplicaciones estaticas a las dinamicas donde la colaboracion del

usuario es necesaria. En conclusion, la Web 2.0 nos permite realizar trabajo
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colaborativo entre varios usuarios o colaboradores. Adema4s, las herramientas que
ofrece la Web 2.0 no solo permitirdn mejorar los temas en el aula de clase, sino
también pueden utilizarse para trabajo en empresa. La Web 2.0 permite a estudiantes
y docentes mejorar las herramientas utilizadas en el aula de clase. El trabajo
colaborativo esta tomando mucha importancia en las actividades que realicemos en

Internet.

‘INTERNET 3.0’

http://es.wikipedia.org/wiki/Web 3.0

Movimiento social orientado a crear contenidos accesibles por multiples aplicaciones
‘non-browser’ (sin navegador), promovido por el empuje de las tecnologias de
Inteligencia Artificial, la Web Semantica, la Web Geoespacial o la Web 3D. La
expresion es utilizada por los mercados para promocionar las mejoras respecto a la
Web 2.0. Esta expresiéon Web 3.0 aparecio por primera vez en 2006 en un articulo de
Jeffrey Zeldman, critico de la Web 2.0 y asociado a tecnologias como AJAX.
Actualmente existe un debate considerable en torno a lo que significa Web 3.0, y cual

sea la definicibn méas adecuada.

‘INTERNET PROFUNDO’

http://es.wikipedia.org/wiki/Internet _profunda

Se conoce como ‘Internet Profundo’ o ‘Internet Invisible’ (en inglés: ‘Deep Web’,
‘Invisible Web’, ‘Dark Web’ o ‘Hidden Web’) a todo el contenido de Internet que no
forma parte del ‘Internet Superficial’, es decir, de las paginas indexadas por las redes
de los motores de busqueda de la red. Esto se debe a las limitaciones que tienen las
redes para acceder a todos los sitios web por distintos motivos. La principal causa de
la existencia de la Internet profunda es la imposibilidad de los motores de busqueda de
encontrar o indexar gran parte de la informacion existente en Internet. Se estima que
la Internet Profunda es 500 veces mayor que el ‘Internet Superficial’, siendo el 95% de
esta informacion publicamente accesible. Si los buscadores tuvieran la capacidad para
acceder a toda la informacion entonces la magnitud del ‘Internet Profundo’ se reduciria
casi en su totalidad; sin embargo, no desapareceria totalmente porque siempre
existirdn paginas privadas. Los siguientes son algunos de los motivos por los que los

buscadores son incapaces de indexar la Internet profunda:

» Péaginas y sitios web protegidos con contrasefia.

+« Documentos en formatos no indexables.
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» Enciclopedias, diccionarios, revistas en las que para acceder a la informacion
hay que interrogar a la base de datos, como por ejemplo la base de datos de la
RAE.

‘INTERNET SOCIETY’

http://es.wikipedia.org/wiki/Internet Society

‘Internet Society’ (ISOC) es una organizacion no gubernamental y sin animo de lucro,
constituida como la Unica organizacion dedicada exclusivamente al desarrollo mundial
de Internet y con la tarea especifica de concentrar sus esfuerzos y acciones en
asuntos particulares sobre Internet. Fundada en 1991 por una gran parte de los
arquitectos pioneros encargados de su disefio, la ISOC tiene como objetivo principal
ser un centro de cooperacién y coordinacion global para el desarrollo de protocolos y
estandares compatibles. Tanto las cuotas de sus socios como las contribuciones
econOmicas de particulares, organizaciones y empresas son completamente
deducibles de impuestos en Estados Unidos, segun la norma del IRC 501 asi como en

algunos otros paises.

‘IOFE’

http://www.cisco.com/web/about/ac79/innov/IoE.html

Cisco define el ‘Internet de Todo’ (IoE) como el conjunto de conexiones a Internet de
personas, procesos, datos y cosas que hacen este hecho mas relevante y valioso que
nunca, al convertir la informacién en acciones que crean nuevas capacidades,
experiencias mas valiosas y oportunidades econdémicas sin precedentes para las

empresas, las personas y los paises.

10T’

http://es.wikipedia.org/wiki/Internet de las cosas

Del inglés ‘Internet of the Things' (Internet de las Cosas). Nuevo concepto que
completa la evolucion de las comunicaciones y la informatica, aplicAndola a los
objetos, que facilita una mejor interaccién con ellos. Se refiere a una red de objetos

cotidianos interconectados a través de Internet.
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J

‘JERARQUIA DIKW’

http://es.wikipedia.org/wiki/Jerargqu%C3%ADa del conocimiento

La Jerarquia del Conocimiento, también conocida como ‘Jerarquia DIKW’, o ‘Pirdmide
del Conocimiento’, podria ser definida como un conjunto de modelos para representar
las relaciones aparentemente estructurales entre los ‘Datos’, la ‘Informacion’, el

‘Conocimiento’, y en algunos casos la ‘Sabiduria’. Por lo general:

* La ‘Informacion’ se define en términos de ‘Datos’.
* El ‘Conocimiento’ se define en términos de ‘Informacion’.

* La‘Sabiduria’ se define en términos de ‘Conocimiento’.
Entonces la secuencia de la jerarquia, de lo mas béasico a lo mas complejo, es:

« ‘Datos’.
* ‘Informacion’.
+ ‘Conocimiento’.

* ‘Sabiduria’.

No todas las versiones del conjunto de modelos comprenden estos cuatro
componentes. Ademas de ser considerados una jerarquia y una piramide, también se

han considerado una cadena, una plataforma, y un continuo.

K

‘KNOW-HOW’

http://es.wikipedia.org/wiki/Know how

El ‘Know-How' (‘saber hacer’) o conocimiento fundamental es una forma de
transferencia de tecnologia. Es una expresion anglosajona utilizada en los ultimos
tiempos en el comercio internacional para denominar los conocimientos preexistentes
no siempre académicos, que incluyen: técnicas, informacion secreta, teorias e incluso
datos privados (como clientes o proveedores). Un uso muy difundido del término suele
utilizarse en la venta de franquicias, ya que lo que se vende es el ‘saber como’. Las
franquicias generalmente son vendidas por paises 0 empresas ‘avanzadas’ que ‘ya lo
han hecho’, casi siempre en el campo de los negocios, el saber como hacerlo a
personas que saben poco del tema se convierte en un patrimonio de muchos afios de

madurez y una ventaja comparativa muy valiosa frente a la competencia.
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‘KRIGING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Krigeaje

Método de interpolacién de Geoestadistica basado en modelos estadisticos que
incluyen la autocorrelacion (relacidn estadistica entre los puntos medidos). El Kriging
pondera los valores medidos circundantes para derivar una prediccion para las
localizaciones sin medir. Los pesos estan basados en la distancia entre los puntos
medidos, las situaciones de la prediccién y la composicién global entro todos los

puntos medidos.

L

‘LEY DE MOORE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Ley de Moore

Expresa que aproximadamente cada dieciocho meses se duplica el niumero de
transistores en un circuito integrado. Se trata de una ley empirica, formulada por el
cofundador de Intel, Gordon E. Moore el 19 de abril de 1965, cuyo cumplimiento se ha

podido constatar hasta hoy.

M

‘MALWARE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Malware

El malware (del inglés ‘Malicious Software’), también llamado badware, cdédigo
maligno, software malicioso o software malintencionado, es un tipo de software que
tiene como objetivo infiltrarse o dafiar una computadora o sistema de informaciéon sin
el consentimiento de su propietario. El término malware es muy utilizado por
profesionales de la informatica para referirse a una variedad de software hostil,
intrusivo o molesto. El término virus informatico suele aplicarse de forma incorrecta

para referirse a todos los tipos de malware, incluidos los virus verdaderos.

‘MAPREDUCE’

http://es.wikipedia.org/wiki/MapReduce

MapReduce es un modelo de programacion utilizado por Google para dar soporte a la
computacioén paralela sobre grandes colecciones de datos en grupos de computadoras

y al ‘Commodity Computing’. El nombre esta inspirado en los nombres de dos
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importantes métodos, macros o funciones en programacion funcional: Map y Reduce.
MapReduce ha sido adoptado mundialmente, ya que existe una implementacion
OpenSource denominada Hadoop. Su desarrollo fue liderado inicialmente por Yahoo y
actualmente lo realiza el proyecto Apache. En esta década de los afios 2010 existen
diversas iniciativas similares a Hadoop tanto en la industria como en la academia. Se
han escrito implementaciones de bibliotecas de MapReduce en diversos lenguajes de

programacion como C++, Java y Python.
‘MG’

http://www.mckinsey.com/insights/maqi

Del inglés ‘McKinsey Global Institute’. El Instituto Global McKinsey es el departamento
de investigacion para las empresas y la economia de la fundacién McKinsey. Fundado
en 1990 para desarrollar el conocimiento y la comprensién de la economia mundial en
evolucion. La mision del MGl es proporcionar a los lideres de los sectores comerciales,
publicos y sociales los hechos y puntos de vista que han de conocer para ayudar a

definir sus decisiones de gestion y politicas de base.

‘MICROSOFT AZURFE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Microsoft Azure

‘Microsoft Azure’ (anteriormente ‘Windows Azure’ y ‘Azure Services Platform’) es una
plataforma ofrecida como servicio y alojada en los ‘Data Centers’ de Microsoft.
Anunciada en el ‘Professional Developers Conference’ de Microsoft (PDC) del 2008 en
su version beta, pasé a ser un producto comercial el 1 de enero del 2010. Windows
Azure es una plataforma general que tiene diferentes servicios para aplicaciones,
desde servicios que alojan aplicaciones en alguno de los centros de procesamiento de
datos de Microsoft para que se ejecute sobre su infraestructura (‘Cloud Computing’)

hasta servicios de comunicacidn segura entre aplicaciones.

‘MIT’

http://es.wikipedia.org/wiki/Instituto Tecnol%C3%B3gico de Massachusetts

El Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT por las iniciales de su nombre en
inglés, ‘Massachusetts Institute of Technology’) es una universidad privada localizada
en Cambridge, Massachusetts (Estados Unidos). El MIT consta de cinco escuelas y

una facultad:
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0 Escuela de Ciencia del MIT (MIT School of Science)

0 Escuela de Ingenieria del MIT (MIT School of Engineering)

0 Escuela de Arquitectura y Planeamiento del MIT (MIT School of Architecture and
Planning)

0 Escuela de Administracion Sloan del MIT (MIT Sloan School of Management)

0o Escuela de Humanidades, Artes y Ciencias Sociales del MIT (MIT School of
Humanities, Arts, and Social Sciences)

o Facultad de Ciencias de la Salud y Tecnologia Whitaker (Whitaker College of

Health Sciences and Technology)

Incluyen un total de 32 departamentos académicos con un fuerte énfasis en la

investigacion, la ingenieria, y la educacion tecnoldgica.
IM Ll

http://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje autom%C3%Altico

Del inglés ‘Machine Learning’. En ciencias de la computaciéon el aprendizaje
automatico o aprendizaje de maquinas es una rama de la inteligencia artificial cuyo
objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender. De forma
MAas concreta, se trata de crear programas capaces de generalizar comportamientos a
partir de una informacién no estructurada suministrada en forma de ejemplos. Es, por
lo tanto, un proceso de induccién del conocimiento. En muchas ocasiones el campo de
actuacion del aprendizaje automatico se solapa con el de la Estadistica, ya que las dos
disciplinas se basan en el andlisis de datos. Sin embargo, el aprendizaje automético se
centra mas en el estudio de la complejidad computacional de los problemas. El
aprendizaje automatico puede ser visto como un intento de automatizar algunas partes

del método cientifico mediante métodos matematicos.

‘MULTITENENCIA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Tenencia M%C3%BAltiple

En informatica la multitenencia (o tenencia multiple) se corresponde con un principio
de arquitectura de software en la cual una sola instancia de la aplicacién se ejecuta en
el servidor, pero sirviendo a multiples clientes u organizaciones (tenedor o instancia).
Este modelo se diferencia de las arquitecturas con mdltiples instancias donde cada
organizaciéon o cliente tiene su propia instancia instalada de la aplicacion. Con una
arquitectura de tenencia multiple, la aplicacion puede dividir virtualmente sus datos y

su configuracién para que cada cliente tenga una instancia virtual adaptada a sus
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requerimientos. Algunos expertos consideran la tenencia mdltiple como un factor

decisivo del paradigma del ‘Cloud Computing’.

N

‘NATURAL LANGUAGE PROCESSING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Procesamiento de lenguajes naturales

El Procesamiento de Lenguaje Natural (abreviado PLN, o NLP del ‘Natural Language
Processing’) es un campo de las ciencias de la computacion, inteligencia artificial y
lingliistica, que estudia las interacciones entre las computadoras y el lenguaje
humano. El PLN se ocupa de la formulacion e investigacion de mecanismos eficaces
computacionalmente para la comunicacion entre personas y maquinas por medio de
lenguajes naturales. EI PLN no trata de la comunicacion por medio de lenguajes
naturales de una forma abstracta, sino de disefiar mecanismos para comunicarse que
sean eficaces computacionalmente (que se puedan realizar por medio de programas
que ejecuten o simulen la comunicacion). Los modelos aplicados se enfocan no sélo a
la comprensién del lenguaje en si, sino a aspectos generales cognitivos humanos y a
la organizacién de la memoria. El lenguaje natural sirve s6lo de medio para estudiar
estos fendbmenos. Hasta la década de 1980, la mayoria de los sistemas de PNL se
basaban en un complejo conjunto de reglas disefiadas a mano. A partir de finales de
1980, sin embargo, hubo una revoluciéon en PNL con la introduccion de algoritmos de

aprendizaje automatico para el procesamiento del lenguaje.

‘NIST’

http://es.wikipedia.org/wiki/Instituto Nacional de Est%C3%Alndares y Tecnolog%C
3%ADa

El Instituto Nacional de Normas y Tecnologia (NIST por sus siglas del inglés, ‘National
Institute of Standards and Technology’), llamada entre 1901 y 1988 Oficina Nacional
de Normas (NBS por sus siglas del inglés ‘National Bureau of Standards’), es una
agencia de la Administracién de Tecnologia del Departamento de Comercio de los
Estados Unidos. La mision de este instituto es promover la innovaciéon y la
competencia industrial en Estados Unidos mediante avances en metrologia, normas y

tecnologia de forma que mejoren la estabilidad econémica y la calidad de vida.
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‘NSA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Agencia_de Seguridad Nacional

La Agencia de Seguridad Nacional (en inglés: ‘National Security Agency’, NSA), es
una agencia de inteligencia del Gobierno de los Estados Unidos que se encarga de
todo lo relacionado con la seguridad de la informacién. Con este propésito en ella
trabajan distintos tipos de especialistas como matematicos, criptdgrafos, linglistas,
operadores de poligrafos, expertos en radiofrecuencias, programadores y hackers,
operadores de puestos de escucha para espionaje, etc. Fue creada en secreto el 4 de
noviembre de 1952 por el presidente Harry S. Truman como sucesor de la ‘Armed

Forces Security Agency’ (AFSA).
‘NSF’

http://es.wikipedia.org/wiki/Fundaci%C3%B3n_Nacional para la Ciencia

La Fundacién Nacional para la Ciencia (del inglés ‘National Science Foundation’) es la
agencia gubernamental de los Estados Unidos, que impulsa investigacion y educacion
fundamental en todos los campos no médicos de la Ciencia y la Ingenieria. Es un lider
mundial en desarrollo de normatividad y certificacion de productos, educacion y
gestion de riesgos para la salud publica. Con un presupuesto anual de unos $6.000
millones (del afio fiscal 2008), NSF financia aproximadamente el 20 por ciento de toda
la investigacion béasica impulsada federalmente en los institutos y universidades de los
Estados Unidos. En algunos campos, tales como Mateméaticas, Informatica,
Econdmicas y las Ciencias Sociales, NSF es la principal fuente federal. También ha
sido designado como Centro colaborador para la Organizacién mundial de la Salud

para la alimentacion y seguridad del agua y medio ambiente.

O

‘OPEN ACCESS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Acceso abierto

El concepto ‘Acceso Abierto’ (del inglés ‘Open Access’), es el acceso inmediato, sin
requerimientos de registro, suscripcion o pago (es decir sin restricciones) a material
digital educativo, académico, cientifico o de cualquier otro tipo, principalmente articulos
de investigacion cientifica de revistas especializadas y arbitradas mediante el sistema

de revisién por pares o ‘peer review'.
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‘OPEN DATA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Datos abiertos

El concepto ‘Datos Abiertos’ (del inglés ‘Open Data’), es una filosofia y practica que
persigue que determinados tipos de datos estén disponibles de forma libre para todo el
mundo, sin restricciones de derechos de autor, de patentes o de otros mecanismos de
control. Tiene una ética similar a otros movimientos y comunidades abiertos, como el

software libre, el codigo abierto (del inglés ‘Open Source’) y el acceso libre (del inglés

‘Open Access)).

‘OPEN SOURCE’

http://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%B3digo abierto

El concepto ‘Cédigo Abierto’ (del inglés ‘Open Source’), es la expresion con la que se
conoce al software distribuido y desarrollado libremente. Se focaliza mas en los
beneficios practicos (acceso al cddigo fuente) que en cuestiones éticas o de libertad

gue tanto se destacan en el software libre.

P

‘PAAS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n en la nube#Plataforma como servi

cio

Del inglés ‘Platform as a Service’ (Plataforma Como Servicio). La capa del medio es la
encapsulaciéon de una abstraccion de un ambiente de desarrollo y el empaquetamiento
de una serie de modulos o complementos que proporcionan, normalmente, una
funcionalidad horizontal (persistencia de datos, autenticacion, mensajeria, etc.). De
esta forma, un arquetipo de plataforma como servicio podria consistir en un entorno
conteniendo una pila basica de sistemas, componentes o APIs preconfiguradas y listas
para integrarse sobre una tecnologia concreta de desarrollo (por ejemplo, un sistema
Linux, un servidor web, y un ambiente de programacion como Perl o Ruby). Las
ofertas de PaaS pueden dar servicio a todas las fases del ciclo de desarrollo y pruebas
del software, o pueden estar especializadas en cualquier area en particular, tal como la
administracién del contenido. Los ejemplos comerciales incluyen ‘Google App Engine’,
que sirve aplicaciones de la infraestructura Google y ‘Windows Azure’ de Microsoft. Es
una plataforma en la nube que permite el desarrollo y ejecuciéon de aplicaciones

codificadas en varios lenguajes y tecnologias como .NET, Java y PHP; y también la
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Plataforma G, desarrollada en Perl. Servicios PaaS como éstos permiten gran
flexibilidad, pero puede ser restringida por las capacidades que estan disponibles a
través del proveedor. En este modelo de servicio al usuario se le ofrece la plataforma
de desarrollo y las herramientas de programacién por lo que puede desarrollar

aplicaciones propias y controlar la aplicacion, pero no controla la infraestructura.
‘PDF’

http://es.wikipedia.org/wiki/PDF

Siglas del inglés ‘Portable Document Format’, formato de documento portatil. Es un
formato de almacenamiento de documentos digitales independiente de plataformas de
software o hardware. Este formato es de tipo compuesto (imagen vectorial, mapa de
bits y texto). Fue inicialmente desarrollado por la empresa Adobe Systems,
oficialmente lanzado como un estandar abierto el 1 de julio de 2008 y publicado por la

Organizacién Internacional de Estandarizacion como ISO 32000-1.

‘PUEM’

Bosque Sendra (2001) sefiala que el empleo de entidades geograficas, de caracter
artificial, constituye un importante problema dentro del andlisis de los datos
geogréficos, y estad directamente relacionado con la permutabilidad de éstos. Este
hecho es debido a su constitucion artificial, lo que les otorga una gran arbitrariedad al
no ser sus fronteras naturales ni fijas. Es lo que se conoce con el nombre de
‘Problema de la Unidad Espacial Modificable’ (PUEM), y aparece debido a que los
cambios en el trazado de las fronteras de entidades geogréficas tiene grandes
repercusiones sobre los valores alcanzados en ellas por una variable, sin que
realmente haya cambiado el valor subyacente del hecho tematico. Asi, las autoridades
pueden enmascarar datos estadisticos al enmascararlos en diferentes unidades
administrativas. El analisis de las variables geograficas se ve fuertemente afectado por
este efecto PUEM e incluso se ha cifrado la variacién de los coeficientes de
correlacion lineal entre dos variables de un -0,90 a un +0,90, solo con modificar el
namero y el tamafio de los casos ademas del trazado de sus fronteras para el mismo
area de estudio. En conjunto, se puede considerar que esta problematica pone en
cuestién la validez de muchos andlisis estadisticos realizados a partir de estas

unidades de observacion artificiales.
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R

‘R,

http://es.wikipedia.org/wiki/R (lenquaje de programaci%C3%B3n)

R es un lenguaje y entorno de programacion para analisis estadistico y gréafico. Se
trata de un proyecto de software libre, resultado de la implementacion GNU del
premiado lenguaje S. R y S-Plus (version comercial de S) son, probablemente, los dos
lenguajes mas utilizados en investigacion por la comunidad estadistica, siendo
ademas muy populares en el campo de la investigacion biomédica, la bioinformatica y
las matematicas financieras. A esto contribuye la posibilidad de cargar diferentes
bibliotecas o paquetes con finalidades especificas de calculo o gréafico. R se distribuye
bajo la licencia GNU GPL y esta disponible para los sistemas operativos Windows,
Macintosh, Unix y GNU/Linux.

‘RFID’

http://es.wikipedia.org/wiki/RFID

Dispositivos pequefios, similares a una pegatina, que pueden ser adheridos o
incorporados a un producto, un animal o una persona, y contienen antenas para
permitirles recibir y responder a peticiones por radiofrecuencia desde un emisor-

receptor RFID.

S

‘SAAS’

http://es.wikipedia.org/wiki/Software como servicio

Del inglés ‘Software as a Service’. Método que proporciona acceso a software y sus
funciones como un servicio basado en la Web, pagando en base al consumo. SaaS
permite a las organizaciones acceder a funcionalidades de negocio a un menor coste,
sin los requisitos de inversion en grandes desarrollos tecnoldgicos. Dado que el
software esta alojado en remoto, los usuarios no tienen que invertir en hardware
adicional para la nueva aplicacién. SaaS elimina las necesidades de instalacion,

puesta en marcha, conservacion y mantenimiento.
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‘SHARED POOL’

http://es.wikipedia.org/wiki/%0C3%81lrea Global del Sistema

En esta zona se encuentran las sentencias SQL que han sido analizadas. El andlisis
sintactico de las sentencias SQL lleva su tiempo y Oracle mantiene las estructuras
asociadas a cada sentencia SQL analizada durante el tiempo que pueda para ver si
puede reutilizarlas. Antes de analizar una sentencia SQL, Oracle mira a ver si
encuentra otra sentencia exactamente igual en la zona de SQL compartido. Si es asi,
no la analiza y pasa directamente a ejecutar la que mantiene en memoria. De esta
manera se premia la uniformidad en la programacién de las aplicaciones. La igualdad
se entiende que es lexicografica, espacios en blanco y variables incluidas. La base de
datos Oracle asigna memoria a la Shared Pool cuando una nueva instruccion SQL se
analiza. El tamafio de esta memoria depende de la complejidad de la instruccion. Si
toda la Shared Pool ya ha sido asignada la base de datos Oracle puede liberar
elementos de la Shared Pool hasta que haya suficiente espacio libre para nuevas
sentencias. Al liberar un elemento de la Shared Pool el SQL asociado debe ser
recompilado y reasignado a otra area de SQL compartida la proxima vez que se

ejecute.

‘SMART CITY’

http://es.wikipedia.org/wiki/Ciudad inteligente

La expresion ‘Ciudad Inteligente’ es la traduccion y adaptacion del término en idioma
inglés ‘Smart City’. Es un concepto emergente, y por tanto sus acepciones en espafiol
y en otros idiomas, incluso en el propio inglés, estan sujetas a constante revision. Es
también un término actual, que se esta utilizando como un concepto de marketing
(mercadotecnia) en el ambito empresarial, en relacion a politicas de desarrollo, y en lo
concerniente a diversas especialidades y tematicas. La ‘Ciudad Inteligente’ a veces
también llamada ‘Ciudad Eficiente’ o ‘Ciudad Super-Eficiente’, se refiere a un tipo de
desarrollo urbano basado en la sostenibilidad que es capaz de responder
adecuadamente a las necesidades bésicas de instituciones, empresas, y de los
propios habitantes, tanto en el plano econémico, como en los aspectos operativos,
sociales y ambientales. Una ciudad o complejo urbano podra ser calificado de
inteligente en la medida que las inversiones que se realicen en capital humano
(educacion permanente, ensefianza inicial, enseflanza media y superior, educaciéon de
adultos...), en aspectos sociales, en infraestructuras de energia (electricidad, gas),
tecnologias de comunicacion (electronica, Internet) e infraestructuras de transporte,

contemplen y promuevan una calidad de vida elevada, un desarrollo econdmico-
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ambiental durable y sostenible, una gobernanza participativa, una gestion prudente y
reflexiva de los recursos naturales, y un buen aprovechamiento del tiempo de los
ciudadanos. Las ciudades modernas, basadas en infraestructuras eficientes y durables
de agua, electricidad, telecomunicaciones, gas, transportes, servicios de urgencia y
seguridad, equipamientos publicos, edificaciones inteligentes de oficinas y de
residencias, etc., deben orientarse a mejorar el confort de los ciudadanos, siendo cada
vez mas eficaces y brindando nuevos servicios de calidad, mientras que se respetan al
maximo los aspectos ambientales y el uso prudente de los recursos naturales no

renovables.

‘SMARTPHONE’

http://es.wikipedia.org/wiki/Tel%C3%A9fono inteligente

Un teléfono inteligente (en inglés: Smartphone) es un teléfono mévil construido sobre
una plataforma informatica mévil, con una mayor capacidad de almacenar datos y
realizar actividades semejantes a una minicomputadora, y con una mayor conectividad
gue un teléfono movil convencional. El término ‘inteligente’, que se utiliza con fines
comerciales, hace referencia a la capacidad de usarse como un computador de

bolsillo, y llega incluso a reemplazar a un computador personal en algunos casos.

‘SMTP’

http://es.wikipedia.org/wiki/Simple Mail Transfer Protocol

El ‘Simple Mail Transfer Protocol’ (SMTP) (Protocolo para la Transferencia Simple de
Correo Electrénico), es un protocolo de red utilizado para el intercambio de mensajes
de correo electrénico entre computadoras u otros dispositivos (PDA, teléfonos mdviles,

etc.)

‘SPAM’

http://es.wikipedia.org/wiki/Spam

Se llama spam, correo basura o mensaje basura a los mensajes no solicitados, no
deseados o de remitente no conocido (correo andnimo), habitualmente de tipo
publicitario, generalmente enviados en grandes cantidades (incluso masivas) que
perjudican de alguna o varias maneras al receptor. La accién de enviar dichos
mensajes se denomina ‘Spamming’. La palabra spam proviene de la segunda guerra
mundial, cuando los familiares de los soldados en guerra les enviaban comida
enlatada; entre estas comidas enlatadas estaba una carne enlatada llamada spam,

que en los Estados Unidos era y sigue siendo muy comudn. No obstante, este término

Pedro Juanes Notario Pagina | 143



comenz0 a usarse en la informética décadas més tarde al popularizarse por un sketch
de los Monty Python en el que se incluia spam en todos los platos. Aunque se puede
hacer spam por distintas vias, la mas utilizada entre el publico en general es la basada
en el correo electronico. Otras tecnologias de Internet que han sido objeto de correo
basura incluyen grupos de noticias, Usenet, motores de buUsqueda, redes sociales,
paginas web, wiki, foros, blogs, a través de ventanas emergentes y todo tipo de

imagenes y textos en la web.
ISQLI

http://es.wikipedia.org/wiki/SOL

El lenguaje de consulta estructurado o SQL (por sus siglas en inglés ‘Structured Query
Language’) es un lenguaje declarativo de acceso a bases de datos relacionales que
permite especificar diversos tipos de operaciones en ellas. Una de sus caracteristicas
es el manejo del &lgebra y el célculo relacional que permiten efectuar consultas con el
fin de recuperar de forma sencilla informacion de interés de bases de datos, asi como

hacer cambios en ellas.

‘STREAMING’

http://es.wikipedia.org/wiki/Streaming

El streaming (también denominado lectura en continuo, difusion en flujo, lectura en
transito, difusiébn en continuo, descarga continua o media flujo) es la distribucion de
multimedia a través de una red de computadoras de manera que el usuario consume
el producto, generalmente archivo de video o audio, en paralelo mientras se descarga.
La palabra streaming se refiere a una corriente continua (que fluye sin interrupcion).
Este tipo de tecnologia funciona mediante un bufer de datos que va almacenando lo
gue se va descargando en la estacion del usuario para luego mostrarle el material
descargado. Esto se contrapone al mecanismo de descarga de archivos, que requiere
que el usuario descargue por completo los archivos para poder acceder a su

contenido.

T

‘TCP/IP’

http://es.wikipedia.org/wiki/Familia de protocolos de Internet

La familia de protocolos de Internet es un conjunto de protocolos de red en los que se

basa Internet y que permiten la transmisiébn de datos entre computadoras. En
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ocasiones se le denomina conjunto de protocolos TCP/IP, en referencia a los dos
protocolos mas importantes que la componen: Protocolo de Control de Transmision
(TCP) y Protocolo de Internet (IP), que fueron dos de los primeros en definirse, y que
son los mas utilizados de la familia. Existen tantos protocolos en este conjunto que
llegan a ser mas de 100 diferentes, entre ellos se encuentra el popular HTTP
(‘HyperText Transfer Protocol’), que es el que se utiliza para acceder a las paginas
web, ademas de otros como el ARP (‘Address Resolution Protocol’) para la resolucion
de direcciones, el FTP (‘File Transfer Protocol’) para transferencia de archivos, y el
SMTP (‘Simple Mail Transfer Protocol’) y el POP (‘Post Office Protocol’) para correo
electrénico, TELNET para acceder a equipos remotos, entre otros. TCP/IP fue
desarrollado y demostrado por primera vez en 1972 por el Departamento de Defensa
de los Estados Unidos, ejecutandolo en ARPANET.

‘TELNET’

http://es.wikipedia.org/wiki/Telnet

Telnet (‘'TELecommunication NETwork’) es el nombre de un protocolo de red que nos
permite viajar a otra maquina para manejarla remotamente como si estuviéramos
sentados delante de ella. También es el nombre del programa informatico que
implementa el cliente. Para que la conexion funcione, como en todos los servicios de
Internet, la maquina a la que se acceda debe tener un programa especial que reciba y

gestione las conexiones.
‘TIC’

http://es.wikipedia.org/wiki/Tecnolog%C3%ADas de la informaci%C3%B3n v la co

municaci%C3%B3n

‘Tecnologias de la Informacion y la Comunicacién’. A veces denominadas nuevas
tecnologias de la informacién y la comunicacién (NTIC) son un concepto muy asociado
a la Informéatica. Si se entiende esta Ultima como el conjunto de recursos,
procedimientos y técnicas usadas en el procesamiento, almacenamiento y transmision
de informacion, esta definicibn se ha matizado de la mano de las TIC, pues en la
actualidad no basta con hablar de una computadora cuando se hace referencia al
procesamiento de la informacién. Internet puede formar parte de ese procesamiento
gue, quizas, se realice de manera distribuida y remota. Y al hablar de procesamiento
remoto, ademas de incorporar el concepto de telecomunicacién, se puede estar
haciendo referencia a un dispositivo muy distinto a lo que tradicionalmente se entiende

por computadora pues podria llevarse a cabo, por ejemplo, con un teléfono movil o
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una computadora ultra-portatil, con capacidad de operar en red mediante

comunicacion inalambrica y con cada vez mas prestaciones, facilidades y rendimiento.

U

‘uIT’

http://es.wikipedia.org/wiki/Uni%C3%B3n_Internacional de Telecomunicaciones

La ‘Unién Internacional de Telecomunicaciones’ es el organismo especializado de
Telecomunicaciones de la Organizacién de las Naciones Unidas encargado de regular
las telecomunicaciones a nivel internacional entre las distintas administraciones y

empresas operadoras.

‘USENET’

http://es.wikipedia.org/wiki/Usenet

Usenet es el acrénimo de ‘Users Network’ (Red de Usuarios), consistente en un
sistema global de discusién en Internet, que evoluciona de las redes UUCP (acrénimo
del inglés ‘Unix to Unix CoPy’, ‘Copiador de Unix a Unix’). Fue creado por Tom
Truscott y Jim Ellis, estudiantes de la Universidad de Duke, en 1979. Los usuarios
pueden leer 0 enviar mensajes (denominados articulos) a distintos grupos de noticias
ordenados de forma jerarquica. El medio se sostiene gracias a un gran ndmero de
servidores distribuidos y actualizados mundialmente, que guardan y transmiten los

mensajes.

W

‘WEB SEMANTICA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Web sem%C3%Alntica

La web seméntica (del inglés ‘Semantic Web’) es un conjunto de actividades
desarrolladas en el seno de ‘World Wide Web Consortium’ tendente a la creacion de
tecnologias para publicar datos legibles por aplicaciones informéticas (maquinas en la
terminologia de la web semantica). Se basa en la idea de afiadir metadatos
semanticos y ontolégicos a la ‘World Wide Web'. Esas informaciones adicionales (que
describen el contenido, el significado y la relaciéon de los datos) se deben proporcionar
de manera formal, para que asi sea posible evaluarlas automaticamente por maquinas

de procesamiento. El objetivo es mejorar Internet ampliando la interoperabilidad entre
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los sistemas informaticos usando ‘agentes inteligentes’ (programas en las

computadoras que buscan informacion sin operadores humanos).

‘WIKIPEDIA’

http://es.wikipedia.org/wiki/Wikipedia

Wikipedia es una enciclopedia libre, poliglota y editada colaborativamente. Es
administrada por la Fundacién Wikimedia, una organizacion sin animo de lucro. Sus
mas de 37 millones de articulos en 284 idiomas (cantidad que incluye idiomas
artificiales como el esperanto, lenguas indigenas o aborigenes como el nahuatl, el
maya Yy las lenguas de las islas Andaman, o lenguas muertas, como el latin, el chino
clasico o el anglosajén) han sido redactados conjuntamente por voluntarios de todo el
mundo y practicamente cualquier persona con acceso al proyecto puede editarlos.
Iniciada en enero de 2001 por Jimmy Wales y Larry Sanger, es la mayor y mas popular

obra de consulta en Internet.

X

‘XEROX PALO ALTO RESEARCH CENTER’

http://es.wikipedia.org/wiki/Xerox PARC

Xerox PARC (‘Palo Alto Research Center’ o su equivalente en castellano: ‘Centro de
Investigacion de Palo Alto’) es una empresa de investigacion y desarrollo, propiedad
de Xerox Corporation. Con sede en Palo Alto (California, EE.UU.), fue fundado en
1970 inicialmente como una division de investigacion. Desde entonces ha sido
reconocida mundialmente por sus contribuciones e importantes desarrollos en la
industria del hardware y software, siendo el creador de algunos de los estandares
actuales mas comunmente usados. El Xerox PARC ha sido responsable por
desarrollos bien conocidos e importantes tales como la impresién por laser, el estandar
Ethernet, el moderno computador personal, la interfaz grafica de usuario (GUI), la
metéfora de escritorio, la programacién orientada a objetos, la computacion ubicua,
aplicaciones de silicio amorfo (a-Si), y avances en el desarrollo del dispositivo
apuntador ratén o mouse y los semiconductores de muy alta escala de integracion
(VLSI). En su momento, Xerox llegd a invertir mas de 100 millones de délares en
diversos proyectos que aunque no llegaran a rentabilizar sus esfuerzos en algunos de
sus productos, se convirtieron en la principal fuente de inspiracién de las nuevas

tecnologias de los afios setenta y buena parte de los ochenta.
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