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INTRODUCCION

En esta sesion, nos adentraremos en la naturaleza de los datos y su importancia en el
contexto de la adquisicion, gestion y gobernanza de la informacion. Comenzaremos
explorando los tipos de atributos que componen los datos, distinguiendo entre atributos
cualitativos y cuantitativos, y como estos influyen en la interpretacion y el andlisis de la
informacion. Ademas, clasificaremos los datos segiin su estructura en tres categorias:
estructurados, semiestructurados y no estructurados. Esta clasificacion no solo es crucial
para la organizacion de los datos, sino que también impacta directamente en la forma en
que se pueden utilizar y gestionar en diferentes sistemas.

Posteriormente, nos enfocaremos en el Proceso de Descubrimiento del Conocimiento
(KDD), que implica una serie de etapas destinadas a transformar los datos en conocimiento
util. Analizaremos cada fase del proceso, desde la seleccion y el preprocesamiento de datos
hasta la interpretacion de los resultados. Este enfoque nos permitira comprender como los
diferentes tipos de datos y atributos se integran en el KDD, facilitando la toma de
decisiones informadas y estratégicas en las organizaciones. Asi, un entendimiento
profundo de estos conceptos sera fundamental para optimizar la gestion y gobernanza de
los datos en cualquier entorno empresarial.

RDA 1

Utilizar cada una de las etapas del proceso de Descubrimiento del Conocimiento en el
contexto de Big Data.

Proceso de Descubrimiento del Conocimiento

El proceso de descubrimiento del conocimiento es esencial en el ambito académico y
cientifico, ya que permite a los investigadores adquirir nuevas comprensiones y desarrollar
teorias que explican fendmenos complejos. Este proceso involucra la recoleccion
sistematica de datos, el andlisis critico de la informacion y la formulacion de hipdtesis que
pueden ser probadas y validadas. A través de metodologias rigurosas, los investigadores
transforman datos en conocimiento aplicable, contribuyendo asi al avance de diversas
disciplinas. Ademas, el descubrimiento del conocimiento no es un esfuerzo solitario; se
nutre de la colaboracion entre diferentes areas y de la integracién de multiples perspectivas,
lo que enriquece el proceso y aumenta su relevancia en la solucion de problemas
contemporaneos (Popper, 1959; Kuhn, 1962).




Datos

Los datos son la materia prima del analisis informatico y se definen como hechos, cifras o
elementos de informacion que, en su forma madas bdasica, carecen de significado. Se
recolectan de diversas fuentes, como encuestas, transacciones comerciales y dispositivos
de medicion. Su presentacion puede variar, abarcando desde texto y nimeros hasta
imagenes y audio. La clave de su utilidad radica en la capacidad de transformar estos datos
en informacion valiosa a través de un analisis adecuado, lo que permite a las organizaciones
tomar decisiones informadas y estratégicas (Smith, 2022).

El contexto juega un papel fundamental en la interpretacion de los datos. Por ejemplo, un
conjunto de numeros aislados, como "50, 75, 100", no tiene un significado relevante hasta
que se relaciona con un contexto especifico. Si estos nimeros representan las ventas de un
producto en tres meses diferentes, su analisis puede revelar tendencias de compra y
comportamientos del consumidor. Por lo tanto, la contextualizacidn es esencial para extraer
el valor significativo de los datos, lo que permite a las empresas anticiparse a las
necesidades del mercado y adaptarse a ellas (Johnson, 2023).

Tipos de Atributos

Los atributos son caracteristicas o propiedades que se utilizan para describir objetos,
sujetos o fenomenos en la investigacion. Es fundamental comprender los tipos de atributos
para el andlisis de datos, ya que influyen en las metodologias de recoleccion y en la
interpretacion de los resultados. Generalmente, los atributos se dividen en dos categorias
principales: cualitativos y cuantitativos.

Atributos Cualitativos

Los atributos cualitativos son aquellos que describen caracteristicas no numéricas y se
centran en la calidad de los elementos observados. Estos atributos se pueden dividir en dos
subcategorias: nominales y ordinales.

Atributos Nominales

Estos atributos representan categorias sin un orden especifico. Son simplemente etiquetas
que identifican diferentes grupos. Por ejemplo, el género de los participantes en un estudio
(masculino, femenino, no binario) es un atributo nominal. Otro ejemplo es el tipo de fruta
(manzana, naranja, platano), donde cada categoria es igual en términos de jerarquia y no
se puede decir que una fruta es "mejor" que otra solo por su nombre.




Atributos Ordinales

A diferencia de los atributos nominales, los ordinales tienen un orden inherente. Esto
significa que las categorias pueden clasificarse de acuerdo con algun criterio. Un ejemplo
comun es la escala de satisfaccion del cliente, donde las respuestas pueden incluir
categorias como muy insatisfecho, insatisfecho, satisfecho y muy satisfecho. Aunque se
puede establecer un orden, las diferencias entre los niveles de satisfaccion no son
necesariamente uniformes. Es importante sefalar que, en este tipo de atributos, aunque el
orden es significativo, no se pueden realizar operaciones matematicas complejas debido a
la falta de una distancia definida entre las categorias (Bryman, 2016).

Atributos Cuantitativos

Los atributos cuantitativos se centran en la medicion numérica y son fundamentales en
investigaciones que requieren analisis estadisticos. Estos se dividen en atributos discretos
y continuos.

Atributos Discretos

Son aquellos que solo pueden tomar valores enteros y representan cantidades contables.
Un ejemplo tipico es el numero de estudiantes en una clase. No se puede tener 20.5
estudiantes, por lo que este atributo solo puede tomar valores enteros como 20, 21 o 22.
Otro ejemplo es el nimero de hijos en una familia. En este caso, la variable puede ser 0, 1,
2, etc., pero no se puede tener un numero fraccionario de hijos (Field, 2018).

Atributos Continuos

Estos atributos pueden tomar cualquier valor dentro de un rango determinado y se utilizan
para medir caracteristicas que tienen una escala infinita de posibilidades. Un ejemplo es la
altura de una persona, que puede medirse en centimetros e incluir decimales (por ejemplo,
175.5 cm). Otro caso es el tiempo que una persona tarda en completar una tarea, que
también puede incluir fracciones de segundo. Los atributos continuos son importantes en
investigaciones que requieren analisis mas sofisticados, ya que permiten la aplicacion de
diversas técnicas estadisticas, como la regresion lineal (Trochim, 2020).




Ordinales

Categoricas
Nominales

o =

Variables

Discretas

Figura 1. Tipos de Variables. Elaboracion Propia

Importancia de los atributos en la investigacion

La clasificacion de los atributos es esencial para el disefio de estudios y la recoleccion de
datos. Comprender si un atributo es cualitativo o cuantitativo ayuda a los investigadores a
seleccionar las herramientas de andlisis adecuadas. Por ejemplo, si los datos son
cualitativos, es mas probable que se utilicen métodos como el analisis de contenido o la
codificacién temadtica. En contraste, los datos cuantitativos pueden requerir analisis
estadisticos como ANOVA o regresiones.

Ademas, el manejo adecuado de los tipos de atributos puede influir en la validez y
confiabilidad de un estudio. Una eleccidén incorrecta de los atributos puede llevar a
interpretaciones erréneas y, por ende, a conclusiones equivocadas (Creswell, 2014). Por
ello, es crucial que los investigadores dediquen tiempo a comprender la naturaleza de sus
datos y a clasificar adecuadamente los atributos desde el inicio del proceso de
investigacion.

Tipos de Datos Segiin su Estructura

En el campo de la investigacion y el andlisis de datos, la comprension de los diferentes
tipos de datos seglin su estructura es fundamental para la recoleccion, el andlisis y la
interpretacion de la informacion. Los datos pueden clasificarse generalmente en tres
categorias: datos estructurados, datos no estructurados y datos semiestructurados. Cada uno
de estos tipos tiene caracteristicas unicas que determinan como se pueden manejar y
analizar.




Datos Estructurados

Los datos estructurados son aquellos que se organizan en un formato definido y predecible.
Esto incluye datos que se pueden almacenar en bases de datos relacionales, donde la
informacion se presenta en filas y columnas. Cada columna representa un atributo y cada
fila representa un registro. Este formato permite un facil acceso y manipulacion de los datos
mediante consultas SQL (Structured Query Language).

Ejemplos de datos estructurados incluyen:

e Bases de datos de clientes: Informacion como nombres, direcciones, nimeros de
teléfono y correos electronicos se organiza en tablas, facilitando la busqueda y el
analisis.

e Hojas de calculo: Datos financieros, como ingresos y gastos, organizados en
columnas y filas que permiten realizar célculos y analisis sencillos.

e Sistemas de gestion de inventarios: Listas de productos con atributos como SKU,
cantidad, precio y ubicacion, que pueden ser facilmente consultadas y actualizadas.

La estructura rigida de estos datos permite el uso de herramientas analiticas avanzadas, lo
que facilita la generacion de informes y el andlisis de tendencias. Sin embargo, esta rigidez
también significa que cualquier cambio en el formato de los datos puede requerir
modificaciones significativas en las bases de datos y en las aplicaciones que las utilizan
(Feldman & Sanger, 2007).

id peso talla imc presion

sistolica

1 76 1,8 23,5 130
2 88 1,7 30,4 135
3 69 1,75 225 120
4 68 1,65 25,0 129
5 54 16 21,1 142
6 70 1,9 19,4 135
7 62 1,5 27,6 133
8 75 1,9 20,8 142
9 76 1,8 235 144
10 65 1,7 225 136

Tabla 1. Matriz de datos biométricos. Elaboracion Propia




Caracteristicas de los datos estructurados [https://aws.amazon.com/es/what-
is/structured-data/|

Datos No Estructurados

A diferencia de los datos estructurados, los datos no estructurados no tienen un formato
predefinido, lo que dificulta su analisis y almacenamiento en bases de datos tradicionales.
Este tipo de datos incluye informacién que puede variar en longitud y formato, y a menudo
requiere técnicas avanzadas de procesamiento para extraer informacion valiosa.

Figura 2. Ejemplos de datos no estructurados. Elaboracion Propia
Ejemplos de datos no estructurados incluyen:

Los datos no estructurados son un tipo de informacidén que no se organiza en un formato
predefinido o rigido, lo que dificulta su almacenamiento y analisis en bases de datos
tradicionales. Este tipo de datos representa una gran parte de la informacion generada en
el mundo moderno, y su valor radica en la riqueza de insights que pueden ofrecer cuando
se analizan adecuadamente. A continuacion, se presentan ejemplos concretos de datos no
estructurados en diversos contextos.

1. Contenido de Redes Sociales

Las redes sociales son una fuente abundante de datos no estructurados. Publicaciones,
comentarios, fotos y videos son ejemplos de informacion que se genera constantemente y
que carece de un formato estructurado. Por ejemplo, un comentario, en una publicaciéon de
Facebook sobre un producto, contiene texto libre que refleja las opiniones y emociones del
usuario, pero no sigue un formato predefinido.




Un ejemplo: una empresa puede recopilar comentarios de clientes sobre un nuevo producto
a través de redes sociales para realizar un analisis de sentimientos. Utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP), pueden extraer insights sobre la percepcion del
producto en el mercado, identificando tendencias positivas o negativas (Manning et al.,
2008).

2. Documentos de Texto

Los documentos de texto, como informes, articulos, correos electronicos y archivos PDF,
son otro ejemplo comun de datos no estructurados. Estos documentos contienen
informacion valiosa, pero su formato libre dificulta el analisis automatizado.

Un ejemplo: en una organizacion, los correos electronicos pueden contener informacion
critica sobre decisiones empresariales, quejas de clientes o propuestas de proyectos.
Utilizando técnicas de mineria de texto, se pueden analizar los correos electronicos para
identificar patrones de comunicacion y areas de mejora en el servicio al cliente (Feldman
& Sanger, 2007).

3. Multimedia

Los datos multimedia, que incluyen imagenes, videos y grabaciones de audio, son ejemplos
claros de datos no estructurados. La cantidad de informacion contenida en un solo archivo
de imagen o video puede ser vasta, pero no esta organizada de manera que se pueda acceder
facilmente a su contenido.

Un ejemplo: en el &mbito de la salud, los hospitales pueden almacenar imagenes médicas,
como radiografias y resonancias magnéticas. Aunque estas imagenes son fundamentales
para el diagnostico, su analisis requiere técnicas avanzadas, como el reconocimiento de
patrones y el aprendizaje automatico, para extraer informacion util (Litjens et al., 2017).

4. Registros de Sensores

Los dispositivos de IoT (Internet de las Cosas) generan datos a partir de sensores, que a
menudo son no estructurados. Estos datos pueden incluir lecturas de temperatura, humedad
y otros parametros ambientales que no se organizan en tablas o columnas.

Un ejemplo: un sistema de monitoreo ambiental puede recopilar datos de sensores
distribuidos en una ciudad. Estos datos pueden analizarse para identificar patrones en la
calidad del aire o las condiciones climaticas, lo que ayuda a las autoridades a tomar
decisiones informadas sobre politicas ambientales (Kumar & Singh, 2018).

Datos Semiestructurados

Los datos semiestructurados representan un punto intermedio entre los datos estructurados
y los no estructurados. Este tipo de datos contiene elementos que no tienen un formato




rigido, pero que incluyen etiquetas o marcas que proporcionan cierta organizacion. Esto
permite que los datos sean mas flexibles y, al mismo tiempo, mas accesibles para el analisis.

Ejemplos de datos semiestructurados incluyen:

e XML y JSON: Formatos de intercambio de datos que utilizan etiquetas para
organizar la informacion, permitiendo que los datos se interpreten de manera mas
flexible que en una base de datos estructurada.

e Correos electronicos: Aunque el contenido puede ser texto libre (no estructurado),
los encabezados (remitente, destinatario, fecha) proporcionan una estructura que
permite cierta organizacion.

o Datos de sensores: Informacion recopilada de dispositivos IoT (Internet de las
Cosas) que puede incluir una combinacion de datos numéricos y texto descriptivo.

Los datos semiestructurados son cada vez mas comunes en la era digital, donde la
flexibilidad y la interoperabilidad son esenciales para el manejo de grandes volumenes de
informacion (Baker & Thomas, 2020). Esto permite a las organizaciones integrar datos de
diversas fuentes y facilitar el andlisis sin la necesidad de una estructura rigida. La siguiente
imagen muestra un ejemplo de un archivo JSON.

Figura 3. Ejemplo JSON. Elaboracion Propia




Aqui, aunque no hay una estructura de tabla estricta, los datos son accesibles y
comprensibles gracias a las etiquetas.

Proceso de Descubrimiento del Conocimiento (KDD)

El proceso de KDD (Knowledge Discovery in Databases), o descubrimiento de
conocimiento en bases de datos, es una metodologia esencial en la era de la informacion,
donde la capacidad de transformar grandes volimenes de datos en informacion util se ha
convertido en una ventaja competitiva clave. A medida que las organizaciones generan y
recopilan datos en cantidades sin precedentes, el proceso de KDD permite identificar
patrones, tendencias y conocimientos ocultos que pueden influir en la toma de decisiones
estratégicas.
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Figura 4. Proceso de Descubrimiento del Conocimiento.

Tomado de: https://saludelectronica.com/descubrimiento-de-conocimiento-en-bases-de-
datos-kdd/

A continuacién, se describen las etapas del proceso de KDD y se proporcionan ejemplos
ilustrativos que destacan su relevancia en diversas industrias.

1. Seleccion de Datos

La primera etapa del proceso de KDD es la seleccion de datos, que consiste en identificar
y recopilar los datos relevantes para el analisis. Esta fase es fundamental porque la calidad
y pertinencia de los datos seleccionados impactaran directamente en el éxito del
descubrimiento de conocimiento. Durante esta etapa, los analistas deben considerar qué
fuentes de datos utilizaran, que pueden incluir bases de datos relacionales, archivos de




texto, registros de sensores y datos provenientes de redes sociales (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro y Smyth, 1996).

Un ejemplo: en un estudio sobre el comportamiento de compra de los consumidores, una
cadena de supermercados podria seleccionar datos de ventas de sus sistemas de gestion,
informacion demografica de los clientes extraida de encuestas y comentarios de clientes de
redes sociales. Al combinar estas fuentes, la empresa puede obtener una visiébn mas
completa de su base de clientes y sus preferencias.

2. Preprocesamiento de Datos

Una vez que se han seleccionado los datos, la siguiente etapa es el preprocesamiento. Este
proceso incluye la limpieza, transformacion y preparacion de los datos para su andlisis. Las
actividades en esta fase son cruciales, ya que aseguran que los datos sean de alta calidad y
estén listos para el andlisis. El preprocesamiento puede involucrar la eliminacion de
duplicados, el tratamiento de valores perdidos, la normalizacion de datos y la conversion
de variables.

Un ejemplo: en el caso de una cadena de supermercados, es probable que algunos registros
de ventas tengan valores perdidos en el campo de la direccion del cliente. Durante el
preprocesamiento, el equipo de andlisis podria imputar estos valores basandose en datos
similares de clientes que si tienen informacion completa. Ademas, podrian normalizar los
precios de los productos para que se presenten en una escala uniforme, facilitando el
analisis posterior (Han, Kamber y Pei, 2011).

3. Transformacion de Datos

La transformacién de datos es la fase en la que los datos preprocesados se convierten en un
formato adecuado para el andlisis. Esto puede incluir la reduccion de dimensionalidad, la
creacion de nuevas variables o la agregacion de datos. Esta etapa busca resaltar las
caracteristicas mas relevantes de los datos, facilitando la identificacion de patrones y
tendencias.

Un ejemplo: la cadena de supermercados podria calcular el gasto promedio por cliente a
partir de las transacciones historicas. Esta nueva variable permitiria al equipo de marketing
segmentar a los clientes en funcion de su nivel de gasto, lo que facilitaria el disefio de
campanas de marketing mas efectivas dirigidas a diferentes grupos de clientes. Por
ejemplo, podrian identificar a los clientes de alto gasto y ofrecerles promociones exclusivas
para fomentar su lealtad (Mannila y Rousi, 2005).

4. Mineria de Datos

La mineria de datos es la etapa central del proceso de KDD, donde se aplican técnicas
analiticas para extraer patrones y conocimiento de los datos transformados. Existen




diversas técnicas que se pueden aplicar en esta fase, incluidas la clasificacion, la
agrupacion, la regresion y la asociacion. La eleccion de la técnica adecuada depende del
tipo de problema que se esta abordando y del tipo de datos disponibles.

Un ejemplo: supongamos que la cadena de supermercados desea comprender qué
productos tienden a ser comprados juntos. Para ello, podrian aplicar algoritmos de
asociacion, como el algoritmo Apriori, para identificar patrones en las transacciones de los
clientes. Este analisis podria revelar, por ejemplo, que los clientes que compran pan
también tienden a comprar mantequilla. Con esta informacion, la empresa podria crear
promociones o exhibiciones de productos que fomenten estas compras combinadas,
aumentando asi sus ventas (Agrawal, Imielinski y Swami, 1993).

5. Evaluacion del Conocimiento

Una vez que se han extraido los patrones o el conocimiento, es necesario evaluarlos para
determinar su utilidad y relevancia. Esta etapa implica revisar los resultados obtenidos para
asegurarse de que sean significativos y aplicables a los objetivos del negocio. La
evaluacion puede incluir la comparacion de los resultados con conjuntos de datos de
validacion o la aplicacion de métricas especificas para medir la calidad de los patrones
encontrados.

Un ejemplo: después de realizar el analisis de asociacion, la cadena de supermercados
evaluaria si los patrones identificados son comercialmente significativos. Por ejemplo, si
la asociacion entre pan y mantequilla es fuerte y estadisticamente significativa, la empresa
podria implementar una estrategia de marketing basada en estos hallazgos. Sin embargo, si
los patrones encontrados no son suficientemente relevantes, podria ser necesario revisar
los datos o el enfoque analitico utilizado (Kuo, 2016).

6. Presentacion y Visualizacion de Resultados

La ultima etapa del proceso de KDD es la presentacion y visualizacion de los resultados.
En esta fase, se comunican los hallazgos a las partes interesadas mediante herramientas de
visualizacion de datos. La presentacion de los resultados debe ser clara y concisa,
facilitando la comprension de la informacién y su relevancia para la toma de decisiones.

Un ejemplo: la cadena de supermercados podria desarrollar un dashboard interactivo que
muestre las tendencias de compra de los clientes, las asociaciones de productos y los
segmentos de clientes. Esto permitiria a los ejecutivos de la empresa tomar decisiones
informadas basadas en datos y ajustar sus estrategias de marketing y ventas en
consecuencia. La visualizacion efectiva de los resultados no solo ayuda en la toma de
decisiones, sino que también facilita la comunicacion de insights a diferentes niveles dentro
de la organizacion (Few, 2009).




A continuacion, se muestra una porcion de codigo para cargar datos estructurados en
Python. El dataset usado tiene una estructura similar a esta:

vhigh,vhigh,2,2,s5mall, low, unacc
vhigh,vhigh,2,2,s5mall, med, unacc
vhigh,vhigh,2,2,small, high,unacc
vhigh,vhigh, 2,2, ,med, low, unacc
vhigh,vhigh, 2,2, med, med, unacc
vhigh,vhigh, 2,2, med, high,unacc
vhigh,vhigh,2,2,big, low,unacc
vhigh,vhigh,2,2,big,med, unacc

El codigo es el siguiente:

import pandas

pd.read_csv( 'cars.«
print{df.head()
df.rename(

columns
B:'b

=

AT = T

:"class:
1, inplace=

[

print{df.head())

La explicacion de cada uno de los pasos del proceso de KDD se puede encontrar aqui:
https://www.youtube.com/watch?v=sF-iPHx9fHY
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