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Comencemos por el final...

...l10s datos masivos



Origen: los datos

¢ Qué son los datos?: DATOS / INFORMACION /CONOCIMIENTO




Tipos de datos (I)
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Los datos externos estruc-
turados son una extensian
Iédgica de los actuales anali-
sis sobre datos internos es-
tructurados de la empresa.

Teléfono
mdavil f GPS Historlal de crédito

Historial de viaje
Datos del censo Registros Inmobiliarios

Origen: los datos

Este cuadrante representa
la mayor area de opor-
tunidad para la empresa
para recoger informacion
de los consumidores.

Google+ Facebook
Instagram
Externo a Sensor Data

Twitter
Pinterest
Blogs

Reglstros de RRHH Perfiles web

Registros de ventas CRM

Financieros Inventario

Los datos internos estruc-
turades son la categoria mejor
entendida por la empresa, pero

la empresa necesita cambiar
el enfoque hacia los datos
externos y desestructurados.

Estructurados

Foros online *Feeds” de las webs

Documentos de texto

Share Polnt Sensor Data

Los datos internos deses-
tructurados son un excelente
campo de aprendizaje para que
la empresa pueda entender
el modo de sacarle valor a
estos formatos de datos.

Desestructurados

TIPOS DE DATOS




Tipos de datos (lI)

Document Database

Origen: los datos

Graph Databases

Couchbase
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The Distributed Graph Database

Key-Value Databases

Wide Column Stores
amazon
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¢, Donde residen los datos ?

What is a data lake?

A repository for large quantities and varieties
of data, both structured and unstructured.

Data generalists/
Programmers can tEI]_:I
the stream data for
real-time analytics.

Origen: los datos

The lake can serve as a staging
area for the data warehouse,
the lecation of more carefully
“treated” data for reporting
and analysis in barch mode,

The data lake accepts
input from various sources
and can preserve both the
original data fidelity and
“'H.\_\H i 4
~._  thelineage of data
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Origen: los datos
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¢, COmo se consiguen ?

!

Sistemas Transaccionales (operadores que recogen las
peticiones a través de Call-Centers)

Transacciones que se generan en las Webs ( ficheros weblogs)

Los sensores permiten capturar las magnitudes fisicas o
qguimicas y convertirlas en datos, por ejemplo temperatura,
luz, distancia, aceleracion, inclinacion, desplazamiento,
presion, fuerza, humedad, sonido, movimiento o el pH.

loT, Smart Cities...
Redes sociales
Etc, Etc...
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Transacciones que se generan en las Webs ( ficheros weblogs)
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loT, Smart Cities...

Etc, Etc...
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Contexto

El Business Intelligence (Bl)

mdefinicién de business intelligence (BI)

La capacidad de transformar datos en informacion para ayudar a gestionar una
empresa es el dominio de la inteligencia empresarial de negocios (Bl), que
consiste en los procesos, aplicaciones y practicas que apoyen la toma de decisiones
ejecutivas

Bl analitico y estratégico

* soporta a los executivos y en
temas estratégicos

R * soporta a los gestores en niveles
tacticos que contribuyen a la
estrategia

Bl operacional

* soporta funciones al nivel
operacional

* capacidad en tiempo real o
cerca de real-time

Customers

* comprendey cubre los
procesos.
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Critica...

Demasiado restringido:
e ..transformar datos en informacion...
e ..apoyen la toma de decisiones...

ii Hay muchas otras cosas que se pueden hacer !!

* Veamos las posibles salidas...
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Critica...

De nuevo demasiado restringido:
* Esto es so6lo visualizacion

* Conocimiento...
— Sistemas de Ayuda a la Decision (DSS).
— Sistemas Recomendadores (Recommender Systems).

— Analisis de series temporales (Prediccion vs Prondstico).

 Segmentacion.

ii Patrones !!
e Las salidas condicionan todo el proceso.
 No se debe ir “a ciegas” hacia delante
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Big Data
* Aproximacion ingenua y critica.
* Definicion abierta de Big Data.

“Big Data” es en el sector de

una referencia a los sistemas que manipulan grandes . Las
dificultades mas habituales en estos casos se centran en la captura, el
almacenamiento, blusqueda, comparticion, analisis y visualizacion.
(Wikipedia)

"Big data" es un término aplicado a conjuntos de datos que superan la
capacidad del software habitual para ser capturados, gestionados y
procesados en un tiempo razonable. Los tamafos del "big data" se hallan
constantemente en aumento.

(Wikipedia)

16


http://es.wikipedia.org/wiki/Tecnolog%C3%ADas_de_la_informaci%C3%B3n_y_la_comunicaci%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Conjunto_de_datos

Big Data
* Aproximacion ingenua y critica.
* Definicion abierta de Big Data.

“Big Data” es en el sector de

una referencia a los sistemas que manipulan grandes . Las
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RFID

pS

1000x mas datos
que los
codigos de barra

340 millones
de tuits al dia

éQué es el Big Data?

>901 millones
de usuarios

>5000 millones
de usuarios
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éQué es el Big Data?

¢Como se percibe el Big Data?

0 Datos de
- 7 A) medios sociales

Informacion
15% en tiempo
real
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Variedad

Veracidad

Las cuatro V’s del Big Data

Velocidad
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Las cuatro V’s del Big Data

;O las 8 V's?...

Veracidad Valor

Velocidad \ ‘ Validez

-—*—-
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Definicion

e Datos...
* Informacion...

* ¢Conocimiento?
— Abstraccion-Patrones...
— Dimension humana...
— La Web...
— Google...
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iiExplosion en la cantidad de datos!!

A380:

— Mas de 1 billon de lineas de codigo.
— Cada motor genera 10 Tb cada media hora.
— Mas de 640 Tb de informacidn por vuelo.

Twitter genera mas de 15 Tb de datos al dia.
Las principales bolsas generan mas de 1 Tb al dia.

La capacidad de almacenamiento de ha doblado cada 3 anos
desde los 80s.
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iiExplosion en la cantidad de datos!!

e Historias Clinicas Electronicas:
9.000.000.000 documentos solo en Espana...
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iiProblemas graves al gestionarlos!!

A380 de Quantas (32-2009) jSATURACION!

A330 de Air France (447-2010) jINCONSISTENCIA!
B777 Malayo (370-2014) iINCERTIDUMBRE!
Twitter, jANALISIS DE SENTIMIENTOS! PLN.

No se usan las Historias Clinicas Electronicas.
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iiExplosion en la cantidad de datos!!

cHabitualmente que hacemos con
todos estos datos?
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iiExplosion en la cantidad de datos!!

cHabitualmente que hacemos con
todos estos datos?

iIGNORARLQOS!
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...el aprovechamiento inteligente



Key Roles for a Successful Analytic Project

Business Intelligence

Busi
iness User :




Key Roles for a Successful Analytic Project

Business Intelligence

Business User
Anal

Administrator (DBA) Eaahentist




Visualizacion Arquitectura
de sistemas

Modelado Sentido

de negocio Almacen

Programacién de datos
Cientifico Ingeniero
de datos Matematicas de datos

Aprendizaje Estadistica
automatico

Administracion
Habilidades de bases de
Periodismo Interpersonales datos

de datos

Fuente: Universitat Oberta de Catalunya. Master en Business Intelligence y Big Data (2016)
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Make way!
I'm a data scientist!
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Métodos basados en la estadistica

Técnicas de Regresion y correlacion

— Lineal

— Multiple

— Logistica

— CART (Classification And Regression Trees, Leo Breiman)
Técnicas de extrapolacion de funciones.
Técnicas de aproximacion y ajuste de funciones.

Técnicas de agrupamiento basadas en medidas
estadisticas (clustering).

Etc.
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Metodos de Machine Learning (Aprendizaje
automatico)

Aprendizaje por Analogia.
— (Transformacional, derivacional, Razonamiento basado en Casos...)
Paradigma Inductivo.
— Arboles de decisidn, algoritmos de induccién pura...
Paradigma Conexionista.
— Redes Neuronales Artificiales...
Paradigma Evolutivo.

— Algoritmos Genéticos, otros métodos de optimizacion, colonias de
insectos, descenso estocastico del gradiente...

Modelos graficos probabilistas.

— Bayesianos, cadenas de Markov, Filtros de Kalman, redes de creencia,
Maguinas de Soporte Vectorial (SVM), Metaheuristicas...
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Técnicas de Clustering: EJEMPLOS

* Clustering Jerarquico.

e Paradigma Conexionista.

— Redes Neuronales Artificiales: SOM (Self Organized Maps,
Mapas de Kohonen). Toolbox de Matlab SOM.

— Etc.
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Técnicas de Clustering: EJEMPLOS

 Modelos estadisticos y probabilistas.
— K-means, c-means,
— K-nearest neighbours (KNN),
— Mean shift (ventanas circulares con un centroide),

— Dirichlet process (estocasticos basados en distribuciones
de probabilidad). LDA (Latent Dirichlet Allocation),

— Modelos Gaussianos,
— Etc.
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Técnicas de Clustering: EJEMPLOS

e Extensiones basadas en Lagica Borrosa.
— Fuzzy K-means,
— Fuzzy c-means,
— |sodata,
— Etc.
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Técnicas de Clasificacion: EJEMPLOS

 Paradigma Inductivo. Arboles de decision:
— ID3,
— CART,
— C4.5,
— See5,

— Etc.
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Técnicas de Clasificacion: EJEMPLOS

* Paradigma Conexionista. Redes Neuronales
Artificiales:

— Convolucionales,

4

— Redes de Hopfield,
— Redes recurrentes,
— Adaline,

— Etc.
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Técnicas de Clasificacion: EJEMPLOS

 Modelos estadisticos y probabilistas.
— Redes Bayesianas,
— Naive-Bayes,
— Maquinas de Soporte Vectorial (SVM),
— Metaheuristicas,
— Etc.
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La importancia del KDD

7
Y/

e

Consisten habitualmente en convertir un
proceso de ‘Clustering’ en uno de ‘clasificacion’.
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Adecuacion de los métodos a los
problemas.
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Analisis Predictivo

Extrapolacion de funciones (Tendencia para el
futuro, pero no hay capacidad de pronostico —
hechos/cambios puntuales-).

Correlaciones entre variables (Demasiado evidente,
no suele funcionar de forma muy fina).

Encontrar ‘patrones’ en los datos que puedan ser
aplicados a situaciones futuras (KDD y Data Mining).

Métodos de CLUSTERING Y CLASIFICACION.
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Analisis Predictivo

Extrapolacion de funciones (Por ejemplo
Estimaciones o Lineas de Tendencia).

measured data e

model prediction

\2\®
e“(aV"

year
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Analisis Prescriptivo

El analisis predictivo se centra en un escenario
futuro.

El prescriptivo se centra en multiples alternativas.

Por lo tanto, un modelo prescriptivo puede ser
considerado como una combinacion de modelos
predictivos (uno por cada posible escenario), que se
ejecutan en paralelo.

El objetivo es encontrar la mejor opcion posible:
OPTIMIZACION.
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Analisis Prescriptivo

e Técnicas:
— Técnicas de Investigacion Operativa,
— Algoritmos Genéticos,
— Técnicas estocasticas,
— Metaheuristicas,
— Etc.
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Analisis Prescriptivo

Descriptive Diagnostic Predictive Prescriptive Pre-emptive
Analytics Analytics Analytics Analytics Analytics

What Why it Whatwill )\ What should . What Calfl:"‘:
happened? happened? / happen? / |domore? 4

What is the Why have Which customers Which customers What can | offer
attrition in last 6 attrition rate are most likely to should | target to before the
months? increased in last attrite if | don't retain? customer even
6 months? contact them? realises the
Which customers What if...? need?
have | lost? Who will, if |
contact them? Value-add?

Information Decision

Fuente: Acotrend.com
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...analisis de sentimientos y
otros retos



Sentiment
Analysis

Text/Word
Analytics

Search Query

Depth of Analytics

Predictive
Analysis

Data Discovery

Ad Hoc
Query & Analysis

Performance Metrics

Dashboards
InfoApps

Search based Applications : Report & InfoDocuments

Unstructured Data ’ Structured Data

Breadth of Analytics

http://www.informationbuilders.com/
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Acceso y la busqueda de
informacion digital.

* Los buscadores son eficientes, pero no
eficaces.

* Ejemplos: sinonimia, veracidad (reputacion),
variedades diatopicas, operadores,
tendencias...

“Busqueda eficaz de informacion en la Web”

(EDULP, 2011)
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Internet y las redes sociales.

* El nuevo reto del analisis inteligente en Internet y las
redes sociales:

“asincrono” vs. “sincrono”

Reflexion/preparacion vs. Inmediatez/visceralidad
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Internet y las redes sociales.

* El nuevo reto del analisis inteligente en Internet y las
redes sociales:

“asincrono” vs. “sincrono”
Reflexion/preparacion vs. Inmediatez/visceralidad
e iDimension Humanal!
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Internet y las redes sociales.

* El nuevo reto del analisis inteligente en Internet y las
redes sociales:
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Internet y las redes sociales.

* El nuevo reto del analisis inteligente en Internet y las
redes sociales:

“asincrono” vs. “sincrono”
Reflexion/preparacion vs. Inmediatez/visceralidad
 iDimension Humanal
* El gran reto:
e Analisis de Sentimientos.

“Sentiment analysis: A review and comparative analysis of web
services” (Information Sciences, 2015)
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Internet y las redes sociales.

* El nuevo reto del analisis inteligente en Internet y las
redes sociales:

“asincrono” vs. “sincrono”
Reflexion/preparacion vs. Inmediatez/visceralidad
e iDimension Humanal!
* El gran reto:

 Analisis de Sentimientos.

“Sentiment analysis: A review and comparative analysis of web
services” (Information Sciences, 2015) 58



rovmeleus

globalsolutions




Logica Borrosa
Lotfi A. Zadeh
1921-2017

—————————
oS

e 1
i —



Soft Management of Internet and Learning

Analisis de Sentimientos y otros
retos del aprovechamiento
Inteligente de los datos masivos

José A. Olivas UCM, mayo, 2018

Joseangel.olivas@uclm.es



iHasta siempre Lotfi!
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