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En el dominio de la ciencia de datos, resolver problemas y
responder preguntas a través del anilisis de datos es una
préctica estindar. A menudo, los cientificos de datos
construyen modelos para predecir resultados o para descubrir
patrones subyacentes, con la meta de obtener insights.
Después, las organizaciones pueden usar estos insights para
tomar medidas que mejoren los siguientes resultados.

Para analizar los datos y construir modelos existen numerosas
tecnologias que evolucionan ripidamente. En un tiempo
extraordinariamente corto, han pasado de utilizar escritorios a
almacenes que estdn masivamente en paralelo con enormes
volimenes de datos y funcionalidad analitica en las bases de
datos relacionales y de Apache Hadoop. La analitica de texto
en datos no estructurados o semiestructurados se estd
volviendo cada vez mds importante como forma de incorporar
a modelos predictivos la percepcién y otra informacién 1til de
los textos, lo que a menudo conlleva mejoras significativas en
la calidad y precisién del modelo.

Los enfoques analiticos emergentes buscan automatizar
muchos de los pasos de la creacién y aplicacién de modelos, lo
que hace que la tecnologia de aprendizaje automdtico sea mds
accesible para quienes carecen de profundas habilidades
cuantitativas. Ademds, en contraposicién al enfoque "de arriba
a abajo" por el que primero se define el problema empresarial y
luego se analizan los datos para obtener una solucién, algunos
cientificos de datos pueden usar un enfoque "de abajo a arriba".
Con este tltimo enfoque, el cientifico de datos analiza grandes
volimenes de datos para saber cuil es el objetivo empresarial
que pueden sugerir los datos y, luego, aborda ese problema.
Dado que la mayoria de los problemas se abordan de manera
descendente, la metodologia de este documento refleja esa
vision.

Una metodologia de ciencia de datos
de 10 etapas que abarca tecnologias

Y enfoques

A medida que las capacidades de analitica de datos se vuelven
mds accesibles y prevalentes, los cientificos de datos necesitan
una metodologia fundamental capaz de proporcionar una
estrategia de orientacién, que sea independiente de las
tecnologias, los volimenes de datos o los enfoques involucrados
(vea la Imagen 1). Esta metodologia tiene algunas similitudes
con las metodologfas reconocidas 1-5 para la minerfa de datos,
pero pone el énfasis en varias de las nuevas pricticas en la
ciencia de datos, como el uso de grandes volimenes de datos, la
incorporacién de la analitica de texto en el modelado predictivo
y la automatizacién de algunos procesos.

La metodologia consta de 10 etapas que forman un proceso
iterativo para el uso de datos para descubrir insights.

Cada etapa juega un papel vital en el contexto de la metodologia
general.

¢Qué es una metodologia?

Una metodologia es una estrategia general que
sirve de guia para los procesos y actividades que
estan dentro de un dominio determinado. La
metodologia no depende de tecnologias ni
herramientas especificas, ni es un conjunto de
técnicas o recetas. Mas bien, la metodologia
proporciona al cientifico de datos un marco sobre
coémo proceder con los métodos, procesos y
argumentos que se utilizaran para obtener
respuestas o resultados.
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Etapa 1: Comprension del negocio
Todos los proyectos comienzan con la comprensién del
negocio. Los promotores de negocios que necesitan la

solucién analitica desempefian el papel mdas importante en esta

etapa, al definir el problema, los objetivos del proyecto y los
requisitos de la solucion desde una perspectiva empresarial.
Esta primera etapa sienta las bases para que el problema
empresarial sea resuelto con éxito. Para ayudar a garantizar el
éxito del proyecto, los promotores deben participar mientras
dure el proyecto para proporcionar experiencia en el dominio,
revisar los hallazgos intermedios y garantizar que el trabajo
siga su curso para generar la solucién deseada.

Etapa 2: Enfoque analitico

Cuando el problema empresarial se haya establecido
claramente, el cientifico de datos podri definir el enfoque
analitico para resolver el problema. Esta etapa implica
expresar el problema bajo el contexto de las técnicas
estadisticas y de aprendizaje automitico, para que la
organizacién pueda identificar las mds adecuadas para el
resultado deseado. Por ejemplo, si el objetivo es predecir
una respuesta como "si" 0 "no", el enfoque analitico podria
definirse como la construccién, las pruebas y la
implementacién de un modelo de clasificacién.
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Etapa 3: Requisitos de datos

El enfoque analitico elegido determina los requisitos de datos.

Mis concretamente, los métodos analiticos a utilizar
requieren de determinados contenidos de datos, formatos y
representaciones, orientados por el conocimiento en el
dominio.

Etapa 4: Recopilacion de datos

En la etapa inicial de recopilacién de datos, los cientificos de
datos identifican y rednen los recursos de datos disponibles
(estructurados, no estructurados y semiestructurados) y
relevantes para el dominio del problema. Por lo general,
deben elegir si realizan inversiones adicionales para obtener
elementos informativos menos accesibles. Lo mejor puede ser
aplazar la decisi6n de inversion hasta que se sepa mds sobre
los datos y el modelo. Si hay algunas lagunas en la
recopilacién de datos, es posible que el cientifico tenga que
revisar los requisitos de datos y recopilar mds datos o nuevos
datos.

Aunque el muestreo y la subdivisién de datos siguen siendo
importantes, las plataformas actuales de alto rendimiento y
la funcionalidad analitica en la base de datos permiten que
los cientificos de datos utilicen conjuntos de datos mucho
mis grandes que contienen gran parte de los datos
disponibles, o incluso todos. Al incorporar mds datos, los
modelos predictivos pueden representar mejor los eventos
raros, como la incidencia de una enfermedad o un fallo del
sistema.

Etapa 5: Comprension de datos

Después de la recopilacién de datos inicial, los cientificos de
datos suelen utilizar estadisticas descriptivas y técnicas de
visualizacién para comprender el contenido de los datos,
evaluar su calidad y descubrir insights iniciales sobre ellos.
Para llenar los huecos es posible que sea necesario volver a
recopilar datos.

Etapa 6: Preparacion de datos

Esta etapa abarca todas las actividades para construir el
conjunto de datos que se utilizard en la subsiguiente etapa de
modelado. Entre las actividades de preparacién de datos estin
la limpieza de datos (tratar con valores no vilidos o que faltan,
eliminar duplicados y dar un formato adecuado), combinar
datos de multiples fuentes (archivos, tablas y plataformas) y
transformar los datos en variables mds tiles.

Los cientificos de datos utilizan un proceso llamado ingenierfa
de caracteristicas para crear variables explicativas adicionales,
también conocidas como indicadores o caracteristicas, a través
de una combinacién de conocimiento en el dominio y de
variables estructuradas existentes. Cuando hay disponibles
datos en texto, como los registros del centro de atencién al
cliente o las observaciones de los médicos en forma no
estructurada o semiestructurada, la analitica de texto se puede
utilizar para derivar nuevas variables estructuradas vy, asi,
enriquecer el conjunto de indicadores y mejorar la precisién
del modelo.

La preparacién de datos suele ser el paso mds largo de los
proyectos de ciencia de datos. En muchos dominios, algunos
pasos de la preparacién de datos son comunes para problemas
diferentes. La automatizacién anticipada de determinados pasos
de la preparacién de datos puede acelerar el proceso al
minimizar el tiempo de preparacién a medida. Gracias al alto
rendimiento, los sistemas masivamente paralelos y la
funcionalidad analitica que reside donde se almacenan los datos
de hoy en dia, los cientificos de datos pueden preparar los datos
de forma mis ficil y rdpida utilizando conjuntos de datos muy
grandes.

Etapa 7: Modelado

La etapa de modelado utiliza la primera versién del conjunto
de datos preparado y se enfoca en desarrollar modelos
predictivos o descriptivos segin el enfoque analitico
previamente definido. En los modelos predictivos, los
cientificos de datos utilizan un conjunto de capacitacién (datos
histéricos en los que se conoce el resultado de interés) para
construir el modelo. El proceso de modelado normalmente es
muy
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iterativo, ya que las organizaciones estdn adquiriendo insights
intermedios, lo que deriva en ajustes en la preparacién de datos
y en la especificacién del modelo. Para una técnica
determinada, los cientificos de datos pueden probar multiples
algoritmos con sus respectivos parimetros para encontrar el
mejor modelo para las variables disponibles.

Etapa 8: Evaluacion

Durante el desarrollo del modelo y antes de su implementacién,
el cientifico de datos evaltia el modelo para comprender su
calidad y garantizar que aborda el problema empresarial de
manera adecuada y completa. La evaluacién del modelo implica
el cilculo de varias medidas de diagnéstico y de otros
resultados, como tablas y grificos, lo que permite al cientifico
de datos interpretar la calidad y la eficacia del modelo en la
resolucién del problema. Para los modelos predictivos, los
cientificos de datos usan un conjunto de pruebas, que es
independiente del conjunto de capacitacion, pero sigue la
misma distribucién de probabilidad y tiene un resultado
conocido. El conjunto de pruebas se utiliza para evaluar el
modelo para ajustarlo segin las necesidades. A veces, el modelo
final también se aplica a un conjunto de validacién para realizar
una evaluacién final.

Ademis, los cientificos de datos pueden asignar al modelo
pruebas de significancia estadistica como prueba adicional de
su calidad. Esta prueba adicional puede ser fundamental para
justificar la implementacién del modelo o para tomar medidas
cuando hay mucho en juego, como un costoso protocolo
médico suplementario o un sistema critico para vuelos en
avién.

Etapa 9: Implementacion

Cuando el modelo satisfactorio ha sido desarrollado y
aprobado por los promotores del negocio, se implementa en el
entorno de produccién o en un entorno de pruebas
comparable. Por lo general, se implementa de forma limitada
hasta que su rendimiento se haya evaluado completamente. Su
implementacién puede ser tan ficil como generar un informe
con recomendaciones, o tan enrevesado como incrustar el

modelo en un complejo proceso de puntuacién y de flujo de
trabajo administrado por una aplicacién personalizada. La
implementacién de un modelo en un proceso operativo
empresarial generalmente involucra a grupos, habilidades y
tecnologias adicionales dentro de la empresa. Por ejemplo, un
grupo de ventas puede implementar un modelo de propensién
a la respuesta a través de un proceso de administracién de
campaiias creado por un equipo de desarrollo y administrado
por un grupo de marketing.

Etapa 10: Retroalimentacion

Al recopilar los resultados del modelo implementado, la
organizacién obtiene retroalimentacién sobre el rendimiento
del modelo y su impacto en el entorno en el que se
implementd. Por ejemplo, la retroalimentacién puede ser en
forma de porcentajes de respuesta a una campafla promocional
dirigida a un grupo de clientes que ha sido identificado por el
modelo como respondedores de alto potencial. Los cientificos
de datos pueden analizar esta retroalimentacion para ajustar el
modelo para mejorar su precisién y utilidad. Pueden
automatizar algunos o todos los pasos de la evaluacién del
modelo y de la recopilacién de retroalimentacion, el ajuste y la
reimplementacién del modelo para acelerar el proceso de
actualizacién del modelo para obtener mejores resultados.

Brindar un valor continuo

a la organizacién

El flujo de la metodologia ilustra la naturaleza iterativa del
proceso de resolucién de problemas. Los cientificos de datos
vuelven frecuentemente a etapas previas para realizar ajustes a
medida que van aprendiendo mds sobre los datos y el
modelado. Los modelos no se crean una vez, se implementan y
se dejan en su lugar tal como estdn; en vez de eso, se mejoran y
se adaptan constantemente a las condiciones cambiantes a
través de retroalimentacidn, ajustes y reimplementaciones. De
esta manera, tanto el modelo como su trabajo pueden
proporcionar un valor continuo a la organizacién mientras la
solucién sea necesaria.



Para obtener mas informacion

En Big Data University hay disponible un nuevo curso sobre la
Metodologia Fundamental de la Ciencia de Datos. El curso
online gratuito estd disponible en: http://bigdatauniversity.com/
bdu-wp/bdu-course/data-science-methodology

Para ver ejemplos pricticos de cémo se ha implementado esta
metodologia en casos de uso reales, visite:

e http://ibm.co/1SUhxFm
e http://ibm.co/1lazTvG
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