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Resumen

Desde los 90’s, en que Data Mining se consolidé como una tecnologia de apoyo a la toma de decisiones, se
han venido dando grandes avances, sobre todo en la parte de comunicaciones y manejo de grandes
cantidades de informacion. Al dia de hoy, nuevos retos surgen sobre todo en la parte de integrar la
informacion de los dispositivos moviles a la ya gran Base de Datos. Dado las experiencias que se han tenido,
se propone que se incorpore en los proyectos de Data Mining, un Modelo de Datos Analitico (MDA), que sin
ser un Data Warehouse, pueda ser util a los usuarios finales para una mejor explotacién de lo que existe
oculto en las bases de datos. Sin embargo, es importante adquirir las tecnologias y metodologias que Big
Data ofrece para poder alcanzar esto. El objetivo es uno: Proveer al usuario de “toda” la informacion que
existe, facil de explotar, y que ayude a tomar decisiones mas asertivas.

1. Losinicios de Data Mining

En el 2002, siendo Coordinador del Curso de Data Mining, en la Universitat Oberta de Catalunya (UOC) en
Barcelona, Espafia, me pidieron que escribiera un articulo relacionado a Data Mining (en espafiol conocido

»l

como Mineria de Datos). Lo titulé: “Data Mining: Torturando los datos hasta que confiesen”. En aquella
época fue un articulo muy citado, por la poca informacién al respecto que se tenia en espafiol y por el gran
potencial que esta tecnologia ofrecia a través de varios ejemplos de diversos sectores. Lo que intentaba
transmitir era en dejar claro que Data Mining, no era estadistica, ni redes neuronales, ni visualizacion de
datos, ni prondstico, sino una tecnologia orientada a los negocios y que mediante el andlisis de grandes
bases de datos iba en busqueda de lo que se llama el conocimiento mediante la integracion de un conjunto

de técnicas.

Haciendo un poco de historia, para consolidar el término “Data Mining”, se tuvo que pasar desde los 60’s
por Data Arqueology, Data Dredging, Data Fishing, Data Snooping, KDD (Knowledge Discovery in
Databases), entre otros. A finales de los 90’s era comun ver el Proceso de Fayyad (ver Fig. 1), para usarlo
como referencia para comenzar un proyecto de Data Mining, sin embargo, habia problemas en las
definiciones, por ejemplo para dimensionar el concepto “trabajar con grandes volimenes de informacién”, y
acotar lo que era grande. También, cada investigador le daba una definicién dependiendo del area de
formacion de la que provenia.
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Figura 1. Pasos que contenian el Proceso KDD de Fayyad.
Desde mi punto de vista, en los 90’s Data Mining tenia ciertos problemas, ademas de los tecnolégicos:

e No habia una metodologia consolidada y completa.

e Se le vinculaba mucho como una etapa posterior y dependiente del Data Warehouse.

e Los proyectos tenia una fuerte dependencia del “gurd” que lo habia desarrollado y solo él sabia lo
que habia hecho, ya que muchos proyectos no contaban con documentacion detallada.

e Muchos de los proyectos realizados solo con estadistica, prondstico o inclusive Data Warehouse se
vendia como de Data Mining.

e El especialista de Data Mining no tenia experiencia en mejoramiento de la calidad de datos.

e El especialista en Data Mining tenia poca experiencia en temas de negocio.

e Al momento de recibir los resultados, algunos directivos los hacian mds como casos anecddticos,
que como verdaderos elementos de apoyo a la toma de decisiones.

Sin duda uno de los mas importantes problemas de estos proyectos era la gran dependencia del “gurd”, por
lo que en muchas ocasiones cuando se necesitaba realizar nuevamente un estudio comparativo, muchas
veces este no estaba disponible, y dado que casi no dejaba documentacion sobre sus extracciones de SQL,
causaba que no existiera continuidad en los estudios de Data Mining. Ante la falta de regularizacion de los
procesos de Data Mining, un grupo de investigadores y empresas se retnen y en 1999, aparece la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
diferentes llamados del 2002", 2004‘", and 2007"" como la mas usada en un proyecto de inicio a fin, por lo
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, que se consolida en

tanto, estandariza, en gran medida, los criterios para establecer la estrategia de resolucidn a los proyectos
de Data Mining.

Acompafiado a esta metodologia, diversos trabajos de Ron Kohavi, Tom Mitchel, Liu Huan, Hiroshi Motoda,
Peter Shappiro, Heikki Mannila, John Dougherty, Jiawei Han, Micheline Kamber, Gregory Piatetsky-Shapiro "
ix x xi xii xiii xiv xv .. . , .y

, entre muchos otros, vinieron a demostrar los mejores métodos de muestreo, seleccién de

atributos relevantes, algoritmos de clasificacién, y de calculo del error principalmente. Asi que ya no habia
que inventar muchas cosas. La conclusion de todo esto es que son los propios datos, sus caracteristicas y el
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objetivo a alcanzar lo que nos va llevando a la técnica a usar, y que habia ciertos métodos que tenian en lo
general un mejor desempefio que otros que hacian lo mismo.

De ese entonces muchos eventos han sucedido: Mayor capacidad de almacenamiento (Computo en la Nube)
y procesamiento; mejores herramientas analiticas con sorprendentes capacidades de visualizacién de datos;
mejores herramientas para mejorar la calidad de datos; personal que realiza Data Mining con mejores
habilidades de entender los negocios y; sobre todo, un cliente con cada vez mayores necesidades de analizar
a profundidad sus datos para beneficiar al negocio.

2. Laevolucion de DM hacia el Modelo de Datos Analitico

Uno de los hechos relevantes es que Data Mining ya ha evolucionado a venderse mdas como concepto que
como producto, por lo tanto, ahora se vende como mejora en la utilidad, propension de fuga del cliente,
perfilamiento del comportamiento de los defraudadores de tarjetas de crédito o mejora en el ajuste de
parametros en las herramientas de calificacion de riesgo. Todo esto se resume, en que Data Mining se
convierte en un concepto que incorpora en las diferentes areas de organizaciones la practica de la Cultura
Analitica.

Para vender Cultura Analitica se debe de comenzar a diferenciar en una organizacion cuales son sus
procesos operativos y cuales sus analiticos. Los procesos operativos se refieren a todos ellos que trabajan en
la continuidad del objeto del negocio, mientras que los segundos registran y miden el desempefio de ese
objeto desde diversos aspectos. Una métrica simple es calcular en una organizacidn las horas/hombre
dedicadas a la operacién y al analisis. En nuestras experiencias, encontramos casos de empresas mexicanas
con una relacién operacion/andlisis entre un 98%/2% y un 89%/11%, respectivamente. Desde mi punto de
vista, y de acuerdo a los diversos tipos de negocios los rangos deben de estar entre un 80%/20% a un
60%/40%. El vender Cultura Analitica afecta de manera significativa toda la estructura de la empresa, por lo
tanto, surge la importancia de tener una vision integral del negocio.

La Cultura Analitica dentro de unos de sus diagndsticos, estudia las actividades sin valor dentro de los
procesos analiticos. Una experiencia sucedié en una institucidn bancaria, cuando la persona que analizaba
casos de operaciones inusuales de depdsitos bancarios, tenia que copiar las cuentas detectadas por un
sistema y analizarlas en otro. Esto le consumia el 45% de su tiempo laboral en “copiar y pegar”. Al detectar
esta actividad si valor, se desarrollé un programa que lo hacia en minutos, lo que le permitio, a la persona,
realizar andlisis de mayor profundidad e incorporar nuevas técnicas analiticas. Otro punto a incorporar, sin
duda es la capacitacion, sobre todo en estrategias para resolver los problemas analiticos y en el uso de
herramientas de explotacion de datos.

De igual manera que se ha aprendido a vender los proyectos, también ha habido ciertos aprendizajes citados
a continuacion:

e La Cultura Analitica debe de ser para el alcance de muchos. Se debe de apegar a metodologias
analiticas bien documentadas, donde una persona con ciertos conocimientos técnicos, sin ser
“gury” las pueda entender. También los usuarios deberian de tener acceso a la explotacidn de la
informacion con herramientas amigables con destacados componentes de visualizacion de datos.

e Un proyecto debe de hacerse inmune a quien lo disefia, por lo tanto, no debe de haber
dependencia del “gurd”, de tal forma, que el proyecto analitico se pueda repetir a lo largo del
tiempo.

e Se debe de tener habilidades que permitan mejorar la calidad de los datos.
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e Se deben de dar resultados que impacten el nucleo del negocio, teniendo una visiéon lo mas integral
posible, por lo que el responsable del proyecto debe de involucrarse mucho en el negocio de la
organizacion.

e El tener una certificacion en el uso de herramientas de Data Mining no garantiza el éxito de un
proyecto.

Adicionalmente, un elemento trascendental que ha surgido para cubrir las diversas necesidades actuales de
las organizaciones, es el “Modelo de Datos Analitico” (MDA). Es un modelo generalmente bajo el esquema
entidad-relacidon que tienen algunas diferencias respecto a un modelo de datos tradicional o un Data
Warehouse. En un modelo tradicional, de forma general, se parte de determinar objetivos y alcances,
entrevistas con los usuarios, mapeo de los procesos, definicion de necesidades futuras, analisis de las
fuentes de datos, asi hasta disefiarlo, construirlo, probarlo, documentarlo, liberarlo, capacitar a los usuarios,
dependiendo de la metodologia usada. Un MDA, una vez definidos los objetivos y el alcance, se integran
todos los elementos que permiten tomar de decisiones tanto a los directivos, como a los que estan
analizando la informacién. Se coloca como eje al usuario y sobre eso, se intenta proporcionarle la
informacion que necesite mediante graficas, tablas, reportes, indicadores, entre otros. Todo siguiendo las
metodologias tradicionales, pero con insumos y estrategias diferentes (ver Fig. 2).

Por ejemplo, en un modelo tradicional se necesita definir en su contenido la direccién completa de un
cliente, en cambio un MDA, solo necesitara de la Colonia, el Cédigo Postal (CP) y variables hijas de este
como CP2 y CP3, refiriéndose al Cédigo Postal que contienen los 2 y 3 primeros digitos, para garantizar que
los algoritmos puedan consolidar por grandes grupos de localidades. También en un MDA, en la gran
mayoria de los casos, el nombre del cliente no importara, sino Unicamente algun identificador Unico. De
igual forma no existe el concepto de hechos, ni dimensiones que tiene un Data Warehouse, aunque existen
histéricos, granularidad y metadatos.

* Objetivos

J4
Analisis

e Entrevistas con usuarios
* Restricciones

Tra d i C i O n a I ¢ Fuentes de Informacién

*Flujo de Datos
* Necesidades Futuras
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e Entrevistas con usuarios
7 e o ¢ Estadisticas y KPIs
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e Fuentes de datos
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¢ Necesidades Futuras

Figura 2. Comparacién de la etapa de Andlisis entre el Tradicional y el MDA.

Un aspecto importante dentro de un MDA es la politica de nomenclatura de variables. Se deben de tener
nombres que apoyen al usuario a entenderlas de manera intuitiva. Se deben de clasificar, asi que esto
permitird saber cuantas variables pertenecen a catdlogos numéricos, alfanuméricos, cuantas variables fecha
se tienen, cuantas son indicadores, cuantas estan relacionadas a montos, importes, etc. Existid un caso de
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un Data Warehouse que tenia 14 formas de nombrar a la misma variable llave. Después de 2 afios y medio
de construirlo se decidid cancelar el proyecto.

Finalmente una vez construido el MDA, se debe de apoyar con poderosas herramientas graficas de consulta
de informacidn para usuarios no informaticos. Esto permite que los usuarios de negocio puedan explotar la
informacion al momento que la necesiten, sin tener dependencia de las areas de TI. A su vez, una
herramienta de Data Mining se conecta al MDA, lo que facilita aplicar las diversas técnicas, repetir los
estudios a lo largo del tiempo para comparar los avances de la organizacion. Entre las técnicas mas comunes
se destaca arboles de decision, reglas de asociacién, clustering, métodos bayesianos, principalmente.

Cuando se implementd un MDA en una compaiiia telefdnica, al principio se visitaron las diversas areas de
negocio para recopilar sus elementos de decision y saber las necesidades de informacidon que tenian. Se
partié de poner al usuario en el centro para observar la propensidon de abandono de los clientes, conocido
en inglés como churn, y determinar qué elementos necesitaba para desempefiar su trabajo, ademas de la
informacion de consumo que se le daba, era necesario saber cuantas campafias de promocién se le habia
hecho al cliente, cuantas quejas se tenian, como habia evolucionado tecnolégicamente en sus diversos
teléfonos que habia adquirido, si usaba su plan de datos para acceder a Facebook, o Twitter, cada cuando
perdia su teléfono, entre otros. Cuando se presenté el proyecto al drea de Tl, se nos informd que lo que
solicitabamos era imposible, pues cada informacidn estaba en sistemas independientes. Afortunadamente,
se pudo pasar sobre ese paradigma, gracias a los directivos que apoyaron el proyecto, de tal forma que sus
primeros resultados incrementaron la respuesta usando las mismas campafias pasando de un 3% a un 30%,
haciendo una mejor seleccion de clientes propensos a abandonar la compaiiia.

3. Lainformatica no ha podido cumplir los requerimientos de los usuarios

Comenzaremos con la historia de importantes modelos de bases de datos tradicionales. En un banco, hace
mas de 10 afios, se disefid un modelo de datos con los productos tradicionales que ofrecia. Después
comenzaron normativas regulatorias de los gobiernos, asi que el modelo tuvo que sufrir modificaciones. Los
ejecutivos pedian informacién nueva que no estaba considerada inicialmente en el modelo. El Director de
Sistemas se fue a otro banco, y llegé uno proveniente de la industria farmacéutica. El banco sumé nuevos
productos, y adquirié productos de otros bancos, por lo que hubo que integrarlos. Un nuevo Director de
Sistemas fue incorporado. Hoy en dia, el banco no tiene la vision global de su modelo de datos, faltan varios
metadatos, y no tiene un control total de sus procesos. El usuario se encuentra ante el dilema, porque le
gustaria saber cuantos productos tiene un cliente de los mas de 40 que ofrece el banco y como los ha ido
adquiriendo. Infelizmente varios productos tienen claves de cliente diferentes: las tarjetas de crédito con 16
digitos, los seguros de vida con 12 digitos, los créditos ndmina de 8 digitos. El usuario percibe que en algunas
ocasiones el cliente incumple en algunos pagos a créditos y por otro lado le llegan campafias de promocién
ofreciéndole nuevas lineas de crédito. También los saldos difieren en algunas ocasiones con lo real.

De igual forma al hacer un estudio de las actividades del usuario, se observa que el 20% de su tiempo la
dedica a validar algunas soluciones parciales que le ha ofrecido el drea de sistemas. El usuario le ha
regresado los desarrollos informaticos en varias ocasiones debido a las inconsistencias de los saldos y ciertas
reglas de negocio que han salido sobre la marcha, que no fueron consideradas.
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El anterior relato es una historia real, y de igual forma aplica a muchas otras instituciones, donde el usuario
no tiene la informacion suficiente para desempefiar sus actividades analiticas y solo se le dan pequefas
soluciones para responder a sus necesidades.

Este crecimiento de los modelos de datos de cierta forma poco planeado y mas resolviendo el problema
inmediato, ha originado que el tema de la calidad de datos tenga un papel importante. Aunque existen
muchos conceptos para corregir esto tales como: higienizaciéon de datos, limpieza de datos, filtrado de
datos, estandarizacion de datos, depuracion de datos, hemos decidido llamarle procesos de mejora de
calidad de datos, pero que sin duda es un aspecto fundamental antes de considerar hacer un proyecto de
Data Mining.

La informatica debe volcar sus esfuerzos en dar soluciones integrales analiticas, colocando como eje central
al usuario y proveerlo de toda la informacion necesaria y fidedigna para cumplir con su actividad, lo que
traeria beneficios directos a las instituciones. Aqui surge el fundamento de lo que se le ha llamado Big
Data™.

4. ElBigData

A partir de una necesidad para proporcionar al usuario una vision analitica 360 grados sobre los clientes, los
productos, los empleados, las transacciones que a su vez estén inter-ligados surge Big Data, conocido
también por otros términos Big Data Analytics, Value Data, Smart Data, entre otros. Aunque existen muchas
discusiones se hacen por el nombre, lo que es importante es atender una importante necesidad y que debe
de contener varias palabras: almacenamiento y procesamiento masivo, heterogeneidad de datos,
integracion, facil explotacion de datos, analisis avanzado y data mining. En muchos textos al respecto se
preocupan mas por el tipo de almacenamiento de datos heterogéneos hablando de pentabytes, exabytes,
zettabytes y yottabytes, sin embargo, eso no necesariamente responde a la necesidad del usuario.

En una compaiiia, el Director Nacional de Ventas me preguntd sobre un ejemplo del Big Data aplicado
directamente hacia su area, yo les plantee un esquema del punto de vista empleado donde estuviera la
fecha de ingreso de esa persona, su desempefio laboral, sus salarios, sus ausencias, la tecnologia que ha ido
manejando, sus clientes, sus ventas cerradas, su oportunidades de venta, su red social a la que pertenece en
la empresa, su puesto en el organigrama, documentos donde aparece su nombre, su prondstico de ventas y
una clasificacion del tipo de segmento de cliente que tiene mejor utilidad al momento de vender. Todo
mostrado de forma integral y facilmente consultable. De ahi mismo me puede llevar a la vista cliente, donde
puedo obtener los diversos contratos que se le han hecho, ver la facturacion, atrasos de pagos, quejas que
ha hecho, utilidad, productos sugeridos para vender, entre otros. En varios casos, no se trata de adquirir
nuevas tecnologias, sino de agregar e integrar la informacién de la institucion.

Otro de los factores que pueden detonar el Big Data serian tomando en consideracion una mejor
explotacion de la informaciéon que pueden enviar los sensores o dispositivos modviles, tales como
informacion de camiones de transporte, de dispositivos de geolocalizacién, de tarjetas con antenas
transmisora, estas ultimas por ejemplo, pudiendo rastrear con la instalacién de muchas antenas la
navegacion de los clientes en una tienda, o de sistemas mas complicados como en la red de transporte
publico de la ciudad.

Junto con Big Data hay que proveer al usuario de herramientas para ejecutar acciones oportunas como
respuesta del negocio. Aunque falta mucho camino para entender a los clientes, algo que se ha visto como
un gran error que comente los ejecutivos es que si detectan algo en la red social, quieren atacar ese
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mercado desde esa misma red social y eso no siempre es lo mejor. En su gran mayoria de los casos, las redes
solo sirve para detectar patrones o grupos y deben de ser atraidos desde otros medios. En las campafias
presidenciales de México en el 2012 existieron dos propuestas politicas (PRD-PT y PAN) que quisieron
convencer a parte de ese electorado de su voto a favor desde las redes sociales, sin embargo, tuvieron un
efecto contrario y acabaron llenandolos de infinidad de informacién, no toda fidedigna, y hasta con cierto
grado de agresion no solo a los candidatos, sino a los cibernautas. En mi opinién conclui, en base a varias
encuestas, que muchos electores indecisos acabaron no dando su voto a la propuesta politica que enviaba
mensajes agresivos en la red social en la que estaban. Cabe aclarar que muchos de estos mensajes no eran
realizados por los estas las propuestas politicas, sino por cibernautas afines a ellas.

El equipo cientifico de Obama en las elecciones del 2012, dirigido por Rayid Ghani se dedicé a analizar los
diferentes perfiles de electores en un lugar llamado “La Cueva”. La situacion al principio practicamente era
un empate técnico entre ambos candidatos, por lo que habia que hacer cosas diferentes. Durante 18 meses
unificaron todas las bases de datos que emplearon los equipos de campafia de Obama que le gand a McCain
en el 2008, en lo que podemos llamar el Big Data, combinando las redes sociales, listas de donantes,
encuestas, las bases de datos del partido que determinaban sus preferencias politicas o la indecision en cada
estado de importancia. Entre las variables introducidas estaban: sexo, edad, raza, etnia, lugar de residencia,
idioma, ingreso, tendencia politica, historial de participacion electoral, junto con aficiones, red de amigos,
preferencias de consumo, la mayoria obtenidos del Facebook. Entre las cosas que encontraron los cientificos
fueron:

e EI20% de los que recibian un mensaje via Facebook lo leian y lo mandaban a sus amigos. La accion
fue disefar una aplicacién que transmitia mensajes muy bien estructurados animando a sus
contactos a registrarse para alglin evento donde Obama estaria presente.

e Se descubrié que en Florida era necesario convencer a las mujeres del condado de Dade de menos
de 35 afios, que les gustaban ciertos programas de televisidn. La accién fue contratar publicidad en
Sons of Anarchy y The Walking Dead que eran programas que la gran mayoria de ellas veia con
frecuencia.

e Habia un importante grupo de votantes indecisos en la red social Reddit. La accién fue que Obama
se registrd para interactuar junto con su equipo dentro de esa red.

e Se encontré un grupo de mujeres de la Costa Este estaban indecisas. La accion fue hacer un sorteo
en esa region para ir a visitar, junto con Obama, a la actriz de Sex and the City Sarah Jessica Parker,
nacida en 1965 y conocida como un referente en la moda.

e Se descubrié que las mujeres de entre 40 y 49 afos de la Costa Oeste sofiaban con tener una cena
con George Clooney. La accidn fue hacer un sorteo para cenar con Obama y el actor en Hollywood.

En la noche del escrutinio, Romney, vio cémo se iban sus estados como Ohio, Virginia, New Hampshire,
xvii

Indiana, Colorado, Florida, lowa a favor de Obama. Unas horas después la revista TIME™" fue quien devel¢ la

existencia de “La Cueva”. Actualmente el presidente Obama lanzd un proyecto en marzo del 2012 llamado
2 XViii

“The Big Data Research and Development Initiative””"". La iniciativa estd compuesta por 84 diferentes

programas de Big Data distribuidos en seis dependencias.
5. ElReto Futuro

Las instituciones tanto publicas como privadas han hecho esfuerzos por conceptos como Cuenta Unica,
Cliente Unico, Clave Unica de Registro de Poblacién (CURP), Registro Federal de Causantes (RFC),
Documento Nacional de Identidad (DNI), entre otros. Sin embargo, por ejemplo, en los sistemas es comun
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hablar de la CURP16 o CURP18, para decir que la primera le faltan digitos y en el segundo estd completa. En
un estudio de CURP de ciudadanos que asistian a escuelas del Distrito Federal, encontramos que un grupo
importante de estos aparentemente habian nacido en el estado de Aguascalientes. Al buscar la fuente del
problema, encontramos que el sistema de captura asumia el estado que aparece como primero y lo ponia
por defecto, en caso de que no se hubiera llenado, en vez de haber puesto Distrito Federal por defecto. Por
lo tanto debemos decir que el esfuerzo de cumplir con las claves de identificacién Unicas completas debe ser
prioridad de las instituciones del gobierno, certificando que los sistemas puedan llenar de forma correcta y
completa datos como la CURP.

De igual forma sucede con las direcciones, es necesario que cada predio tenga una direccidn Unica, ya que
resulta curioso, que la correspondencia que recibe un ciudadano de los distintos érganos del gobierno (agua,
luz, predial, multas de transito, etc.) tienen direcciones diferentes, que varian principalmente en el nombre
de la colonia y el cédigo postal. La necesidad de que los municipios cuenten con catdlogos de calles y
colonias es primordial, asi como establecer criterios para dar los nombres a las calles. Existe el caso de un
municipio que decidié realizar una politica de nomenclatura a sus calles, de tal forma que en lo referente a
nombres de héroes o personajes distinguidos, se comienza por el nombre y termina por el apellido sin
abreviaturas. Esto facilita bastante la forma de que cada predio tenga una direcciéon unica y la
correspondencia llegué realmente a donde tenga que llegar. Actualmente en México existen 2 organismos
que indican como se debe de establecer una direccidn, una es el Servicio Postal Mexicano (SEPOMEX) y el
otro es el Instituto Nacional de Geografia, Estadistica e Informatica (INEGI). Sin embargo, en el tema de usar
0 no abreviaturas, por ejemplo, estas se contraponen, situacion que se debe unificar.

Por otro lado, cada vez que se pide una factura fiscal, resulta que se debe de capturar todos los datos;
siendo que si existieran sistemas mas eficientes, el solo teclear el RFC, y solicitar a un centro del gobierno
que llene los campos restantes en forma automatica, eso ahorraria miles de horas/hombre anuales gastadas
en esa actividad. Algunos me entenderan cuando piden una factura a un restaurante y esta llega a tardar
mas de 30 minutos y después de su revision observamos que tiene errores.

Una estrategia para vender Big Data se refiere al plantearle situaciones de peligro a la companiia y ver si estd
preparada tecnoldgicamente para responder ante eso, por ejemplo, que informacidn crucial de requiere al
momento de que hubiera un accidente para definir acciones. Ante eso el posible cliente se da cuenta de que
solo tiene informaciéon parcial ante un posible escenario y percibe inmediatamente la necesidad del Big
Data, asi como su necesidad de analizar toda la informacién en conjunto.

Para concluir, a lo largo de este articulo hemos hecho una revisién de como ha venido evolucionando las
actividades analiticas a lo largo del tiempo, y como se han ido solventando problemas con la incorporacion
de metodologias, de una visidn integral del negocio, del Modelo de Datos Analitico, y que esto a su vez esta
convirtiéndose en lo que se estd llamando el Big Data. Hoy algunas de las empresas que vende esta
tecnologia encabezan sus discursos de venta sobre almacenamiento masivo de datos heterogéneos,
incorporando términos como computo en la nube, sin embargo, el verdadero poder de esta evolucion
tecnoldgica esta en darle a los usuarios una informaciéon completa, integral y fidedigna, acompafiada de
elementos analiticos y de facil explotacion, que le ayuden a entender mejor el negocio, permitiendo
beneficios como ahorros, identificacion de nuevos perfiles, busqueda de nuevos nichos de mercado,
recomendacién de nuevos productos, deteccidn de fallas en los procesos, entre otros.
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