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1. ANTECEDENTES: LA ANALITICA DE DATOS APLICADA A LOS NEGOCIOS

Uno de los primeros términos clave que nos encontramos en el campo del analisis de datos de negocio es el de Business
Intelligence, cuya primera referencia se remonta a 1958 a cargo de Hans Peter Luhn [1], investigador de IBM, aunque
en dicha referencia el término aldn estaba alejado de la evoluciéon que sufrié posteriormente con la progresiva
informatizacion de los procesos de negocio. Tras el desarrollo en dicho campo en los afios siguientes, es en los afios 80
cuando se consolida la idea de Business Intelligence (principalmente con la propuesta de Howard Dresner [2]) para
referirse a un conjunto de sistemas software para el apoyo a la toma de decisiones de negocio, basados en la recogida de
andlisis de hechos o datos. Estos sistemas se enfocan en un analisis de tipo descriptivo, consultando datos histéricos de
manera agregada y cruzando indicadores para obtener una mejor visién de lo que ha pasado y estd pasando en la
organizacion.

El enfoque de Business Intelligence deja al margen, por tanto, un andlisis de tipo predictivo que busca la extraccion de
conocimiento de los datos en forma de patrones, tendencias 0 modelos que permitan una cierta certeza sobre el
resultado de potenciales acciones futuras [3]. Para denominar este tipo de analisis, a finales de los 80 surge la expresién
Data Mining (mineria de datos). El origen del término proviene de la analogia con las técnicas de mineria en las que se
extrae un material valioso (en este caso, conocimiento) a partir de yacimientos (bancos de datos). Junto al término Data
Mining, como probablemente el mas conocido y utilizado para referirse a este tipo de andlisis de entre un conjunto de
expresiones similares [4], en la misma época empieza también a utilizarse la expresion Knowledge Discovery in
Databases (KDD). De hecho, el primer seminario académico sobre esta materia se organiza en 1989 [5], que en 1995
deriva en la First International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining [6].

El desarrollo de proyectos de Data Mining para la busqueda y explotacion de patrones en bancos de datos, empleando
técnicas de Machine Learning (aprendizaje automatico) [7] para la construccion de modelos predictivos, comienza a
extenderse en contextos de negocio durante la década de 1990, destacando su aplicacion en el sector bancario y de
seguros, donde se busca emplear los resultados de este tipo de analisis para facilitar procesos de toma de decisiones
ligadas a productos de dichos sectores (por ejemplo, la deteccién de fraudes a compafiias aseguradoras, o para la
concesion o denegacion de créditos).

Este tipo de aplicaciones de Data Mining nos permite explicar el origen del concepto de Data Science (ciencia de
datos). Dicho término surgié a principios de milenio para denominar una propuesta de revision de las areas técnicas en
torno a la Estadistica [8], y asi adecuarse mejor a las practicas de analisis de datos que venian desarrollandose en la
época, principalmente con el desarrollo del Data Mining y su aplicacién en diferentes contextos de negocio, y con la
progresiva informatizacién de la recoleccion y analisis de datos. A partir de dicha propuesta, el concepto de Data
Science ha ido desarrollandose como la integracion de principios de las diferentes disciplinas (estadistica y
matematicas, informatica y computacion, fundamentos del area especifica de aplicacion) que sustentan la practica
moderna del analisis de datos y guian la extraccién de conocimiento de los mismos. De esta manera, podemos entender
el Data Mining como la extraccion en si de ese conocimiento a través de herramientas y técnicas que incorporan los
principios de la ciencia de datos [9].
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Business Intelligence: Analisis descriptivo de datos, en el que se consultan y visualizan de manera agregada datos
provenientes de diferentes indicadores de negocio para obtener una visién de lo que ha pasado y lo que estda pasando.

Data Mining (mineria de datos): Extraccién de conocimiento (patrones, tendencias, modelos) en bancos de datos,
enfocado a un andlisis de tipo predictivo. El concepto de Knowledge Discovery in Databases (KDD) comprende un area
similar. En muchas ocasiones se usan indistintamente, aunque también se usa el término Data Mining para referirse
especificamente a la etapa analitica dentro del KDD.

Machine Learning (aprendizaje automatico): Area de la Informatica enfocada al estudio y creacién de algoritmos
capaces de tomar decisiones (hacer predicciones) basadas en la experiencia acumulada en una bateria de casos
(bancos de datos) resueltos con éxito. Sus fundamentos se derivan de la inteligencia artificial, la estadistica y la
optimizacién matematica. El uso de algoritmos de Machine Learning representa una parte destacada dentro de las
técnicas de Data Mining.

Data Science: Conjunto de principios y fundamentos, tanto cientificos como aplicados, que guian la extracciéon de
conocimiento de los datos, y en los que se basan las herramientas, técnicas y procedimientos de Data Mining.

Big Data: Conjunto de tecnologias especificas, de entre las utilizadas en Data Mining o Business Intelligence, que
facilitan el procesamiento y analisis de datos cuando su volumen o su complejidad de tratamiento es excesivamente
grande para las capacidades de computo de una maquina de uso convencional.

Glosario de términos habituales relacionados con el Big Data

2. ORIGEN DE LAS TECNOLOGIAS BIG DATA: EL MODELO MAP-REDUCE

La necesidad de las tecnologias que posteriormente se han definido como Big Data tiene su origen en el uso de Data
Mining por parte de las grandes empresas tecnoldgicas que surgen (principalmente en Silicon Valley) con la eclosion y
popularizacion del World Wide Web entre finales de los 90 y principios del 2000. El problema al que se enfrentaron
dichas empresas no difiere del que hemos descrito en el caso de compafiias financieras o aseguradoras: potenciar su
negocio explotando sus bancos de datos. El elemento clave y diferencial surge al comparar la dimension de los datos en
ambos escenarios: mientras que en los ejemplos anteriores la cantidad de datos era procesable usando las herramientas y
las capacidades de maquinas convencionales, en el caso de las grandes empresas en torno a la Web, por el contrario, el
gran volumen de datos a analizar hacia inviable en la practica su procesamiento usando las técnicas tradicionales. De
hecho, es también en esta época cuando se comienza a apuntar al volumen, velocidad y variedad de los datos [10]
(modelo posteriormente conocido como “3 V") como aspectos clave dentro de una estrategia para la 6ptima gestion de
los datos en contextos de negocio.

El principal ejemplo de este nuevo escenario lo tenemos en la empresa Google, que tuvo que enfrentarse a este
problema inicialmente [11] para procesar de manera eficiente su algoritmo PageRank [12] aplicado a grandes
cantidades de datos provenientes del andlisis de multitud de sitios web. Frente a otras soluciones y estrategias ya
existentes para el procesamiento paralelo de grandes volimenes de datos, basadas en el uso de maquinas de grandes
prestaciones (High-Performance Computing, HPC) y con gran cantidad de procesadores o ndcleos, Google opt6é por
desarrollar una solucién propia con una estrategia diferente, buscando la automatizacion eficiente de gran parte del
trabajo que suponia repartir la tarea de procesar grandes volumenes de datos de manera distribuida entre un conjunto de
maquinas de prestaciones mas modestas que las utilizadas para el HPC. Dicha solucion fue construida sobre dos
elementos fundamentales: un sistema de ficheros distribuidos para gestionar el almacenamiento de grandes cantidades
datos de manera segmentada y replicada entre dicho conjunto de maquinas (nodos en un cluster) [13] y un software que
proporcionaba ya implementadas de manera eficiente las tareas mas complejas de las aplicaciones distribuidas que
debian trabajar con datos almacenados en dicho sistema. Este software simplificaba enormemente el trabajo de creacion
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de programas para trabajar con datos en este tipo de contextos, al dar ya resuelto al programador gran parte del
problema. Dicho software y, por extensidn, el modelo de programacion que facilitaba recibieron el nombre de
MapReduce [14], marcando el hito principal en el origen de las tecnologias Big Data.

Gracias a la utilizacidn este modelo, la tarea del programador de aplicaciones queda reducida a definir los detalles de
dos funciones (“map” y “reduce”) que corresponden a las dos etapas principales de procesamiento de los datos. La
funcion que se define para el paso map es la que transforma un conjunto de datos de partida en otra serie diferente de
datos intermedios en forma de (clave, valor), y la funcién definida para el paso reduce procesa de manera agrupada
(segun la funcion de agregacion que se necesite) los valores de los datos intermedios correspondientes a una misma
clave para producir el resultado final. La Fig.1 detalla un ejemplo ilustrativo de este modelo de programacion.

Eldocumento se almacena Cada nodo del clister Elresultado intermedio se Cada nodo del claster

troceado en un sistema de gjecuta sabte sutrozo an la mi jecuta sob: t di

. agrupa segiin la misma ejecuta sobre su trozo de
Documento de Df_ ot . D de datos la funcion D grupaseg] D ] e A D Documen_to
emradaaprocesﬂ icheros distribuidos sobre clavey se almacenaen datos la funcion REDUCE final de salida

s . MAP (“anota ununo . N ) o
diferentes nodos en un clister por c(ada palabra”) diferentes nodos del clister (“sumalos unos™)
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Casa, 1 — Casa, 1
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Fig. 1. Ejemplo de proceso usando el modelo MapReduce para contar las apariciones de las palabras de un documento

La divulgacion por parte de Google de los detalles de su sistema de ficheros distribuidos y el modelo de programacion
MapReduce sirvié de inspiracion a otros proyectos que buscaban resolver problemas similares. En particular, los
articulos de Google sirvieron a Doug Cutting [15] para mejorar el proyecto de desarrollo de un motor de blsqueda web
en el que se encontraba inmerso en aquella época. Este proyecto sirvié de germen para el trabajo que posteriormente
Cutting desarrollé al incorporarse a Yahoo, construyendo un sistema que implementase MapReduce con la capacidad de
procesar de manera distribuida el enorme volumen de datos requerido por un gran motor de busqueda a nivel global.
Asi nacio el sistema de codigo abierto Apache Hadoop, cuyos dos médulos principales eran el Hadoop Distributed
File System (HDFS, la implementacién en software libre del sistema distribuido de ficheros descrito por Google afios
antes) y Hadoop MapReduce (implementado sobre el mencionado HDFS).

3. DESARROLLO POSTERIOR DE LAS TECNOLOGIAS BIG DATA

La disponibilidad de una solucién de cddigo abierto como Apache Hadoop facilita la adopcion de estas tecnologias Big
Data, favoreciendo al mismo tiempo la creacion de herramientas adicionales sobre dicha plataforma que permitan
potenciar su funcionalidad. De hecho, durante los afios siguientes a la divulgacién del modelo MapReduce se repite el
mismo patron de innovacion, en el que los desarrollos divulgados por Google en torno al procesamiento masivo de
datos sirven de inspiracion para crear soluciones de codigo abierto que aborden los mismos problemas.

Asi, en 2005 Google divulga Sawzall [16], un lenguaje para expresar y programar las tareas mas usuales dentro de la
consulta y analisis de grandes estructuras de datos sobre un modelo MapReduce. Esto inspira el desarrollo de la
herramienta de codigo abierto Apache Pig y su lenguaje Pig Latin, para su uso sobre Apache Hadoop. Asi como
Apache Pig es inicialmente desarrollado y promovido por Yahoo (al igual que con Hadoop), desde la empresa Facebook
se desarrolla inicialmente una herramienta de cddigo abierto para fines similares, Apache Hive, aunque en este caso
con un modo de uso mas cercano al conocido lenguaje SQL para interrogar bases de datos. Del mismo modo, en 2006
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Google divulga su sistema NoSQL de almacenamiento de datos, Bigtable [17], utilizado desde entonces en la mayoria
de aplicaciones de Google que necesitan almacenar y procesar grandes volimenes de datos. Esto origina el desarrollo
de su equivalente de cddigo abierto Apache HBase para ser utilizado con HDFS/Hadoop. Dentro de este mismo campo
de las bases de datos NoSQL, otra de las grandes empresas que impulsa el desarrollo de tecnologias Big Data como es
Amazon divulga su sistema de almacenamiento de datos masivos Dynamo [18]. Los elementos clave de dicho sistema,
junto con los de Bigtable, sirven de inspiracion para otro de los desarrollos de cédigo abierto destacado en este campo,
Apache Cassandra, que junto con MongoDB y el propio HBase constituyen la terna de sistemas NoSQL mas
representativos en el mercado actual [19].

Este mismo patron se repite a finales de la pasada década con Pregel [20] y Apache Giraph para el procesamiento de
datos almacenados como grafos, o con Dremel [21] e Impala para hacer mas eficientes las consultas a grandes
volumenes de datos. Estos desarrollos en codigo abierto van conformando un “ecosistema” de herramientas Big Data en
torno a Apache Hadoop, junto con otros componentes como por ejemplo Mahout (aprendizaje automatico), Sgqoop
(transferencia de datos entre Hadoop y otros sistemas), Oozie (programacion y monitorizacion de trabajos sobre
Hadoop), ZooKeeper (coordinacion de procesos distribuidos), etc.

En paralelo a estos avances, cada vez gana mas protagonismo el impulso del Big Data desde las compafiias tecnolégicas
que surgen con la eclosion de la web 2.0 y las redes sociales, como Facebook o Twitter. Estas empresas parten de una
necesidad de negocio similar a la que motiv6 a Google a iniciar el desarrollo de tecnologias Big Data, aunque necesitan
de herramientas especificas para sus aplicaciones particulares, como por ejemplo el manejo de datos masivos
almacenados como grafos, para procesar las conexiones de usuarios en una red social, o el procesamiento de flujos
(“streams™) de datos masivos al mismo tiempo que se van generando en la red, de cara a ofrecer un analisis en tiempo
real. Para este ultimo caso de uso surgen herramientas como Apache Storm, creada por Nathan Marz [22] inicialmente
en la empresa BackType. Esta empresa fue adquirida en 2011 por Twitter, desde donde se dio a conocer la herramienta.
Marz ide6 Storm utilizando una serie de abstracciones similares a las ideas de “map” y “reduce” que se utilizan en
Apache Hadoop, pero en este caso enfocadas al procesamiento distribuido de streams de datos en tiempo real. El
conocimiento practico de estas herramientas también le sirve a Marz para concebir una aproximacion genérica al disefio
de sistemas Big Data, que bautiza como “Lambda Architecture” (Arquitectura Lambda) [23]. En ella se identifican los
principios y elementos fundamentales con los que debe contar un sistema de este tipo, y cdmo se interrelacionan para
responder a diferentes necesidades de procesamiento de datos (tanto en diferido como en tiempo real) y al mismo
tiempo asegurar objetivos como la escalabilidad o la tolerancia a fallos.

A medida que se van ampliando los campos de aplicacion para las tecnologias Big Data, empieza a quedar patente que
el modelo MapReduce presenta limitaciones en su eficiencia ante determinados casos de uso. Esto da pie a diferentes
lineas de trabajo, unas para mejorar la estructura interna de las implementaciones del modelo MapReduce, y otras para
explorar modelos alternativos de procesamiento de Big Data que mantengan muchos de los principios de disefio del
MapReduce pero que al mismo tiempo mejoren sus prestaciones. En el primer grupo destaca la evolucion de Apache
Hadoop, implantada a partir de noviembre de 2011 [24], en la que se mejora su estructura interna y en particular su
gestor de tareas y recursos, sustituyendo la versién anterior por una nueva llamada YARN [25], para ganar en eficiencia
y optimizacion del uso del conjunto de maquinas utilizadas en el proceso de los datos. En el segundo grupo sobresale el
desarrollo de Apache Spark [26], la pieza nuclear para el procesamiento de Big Data dentro de lo que se conoce como
la Berkeley Data Analytics Stack (BDAS) [27]. Spark se basa en un uso preferente de la memoria principal en
detrimento del almacenamiento en disco, y en el empleo de la abstraccién de datos llamada Resilient Distributed
Datasets (RDD) [28], para ofrecer mejores prestaciones que Hadoop en casos de uso como procesos iterativos o
intensivos en consultas.

La Fig.2 recoge a modo esquematico los principales hitos mencionados en este repaso por los antecedentes, origen y
desarrollo de las tecnologias Big Data.
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Fig. 2. Cronologia de los hitos citados en relacion a los antecedentes y desarrollo de las tecnologias Big Data [29]
4. CONTEXTO ACTUAL: LA POPULARIZACION DEL BIG DATA

Varios factores explican la creciente adopcion de las tecnologias Big Data en los ultimos afios. Por un lado tenemos una
sensible reduccién en la barrera econdémica de entrada a esta tecnologia, gracias al amplio conjunto de herramientas de
codigo abierto que implementan los avances en este campo, y a la disponibilidad cada vez mas asequible a plataformas
de Cloud Computing (computacién en la nube) que nos facilitan el acceso a grandes conjuntos (“clusters”) de maquinas
en modo de servicio o alquiler dindmico, pagando s6lo por el gasto en recursos que estemos haciendo en cada momento.
A esto se une también el auge de conceptos como Internet of Things (Internet de las cosas), que permiten la
proliferacion de todo tipo de dispositivos capturando y compartiendo datos para analizar diversos procesos en diferentes
campos de aplicacién. Todo lo anterior, junto a la enorme repercusion mediatica que adquieren muchas de las
innovaciones tecnoldgicas generadas en entornos como Silicon Valley, explica la popularizacion del término Big Data y
el interés por parte del pablico en general, mas alla de contextos especializados.

Por otra parte, los contextos que requieren de Big Data se han convertido en el campo de aplicacién perfecto que el
Machine Learning estaba esperando para desarrollar todo su potencial y hacer frente al tradicional problema de contar
con muestras de datos de tamafio reducido. La capacidad de procesar un mayor volumen de datos (gracias a las

tecnologias Big Data) nos dotara potencialmente de mayor flexibilidad al determinar la estrategia de uso de diferentes
algoritmos predictivos.

Este foco de la aplicacion del Big Data, centrado en su combinacion con técnicas de Data Mining y herramientas de
analisis predictivo [30], conlleva una frecuente confusion de términos al popularizarse estas tecnologias. Dado que el
publico en general ha empezado a conocer la mineria de datos y la analitica predictiva de la mano de su aplicacion en
las empresas que desarrollan el Big Data (usos por tanto donde si se requiere el empleo de tecnologias Big Data por la
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gran cantidad de datos a procesar), en muchos casos los conceptos acaban entremezclandose y la expresion Big Data
acaba usandose erréneamente para denominar a toda aplicacion de la mineria de datos.

5. CONCLUSION

Como hemos visto, tanto la aplicacion del andlisis de datos a necesidades de negocio, como la creacién de modelos
predictivos a partir del uso de mineria de datos, no son ideas en absoluto recientes, y su practica lleva desarrollandose
desde hace décadas. Lo que si esta claro es que la aparicion del Big Data ha supuesto un renovado impulso durante la
Gltima década para la mineria de datos y las diferentes técnicas implicadas en su puesta en practica. Los sectores de
aplicacion se multiplican y ya no son sélo los negocios web los que se interesan por estas tecnologias, sino que otros
muchos, como por ejemplo las empresas industriales [31], dedican recursos estratégicos a evaluar las posibilidades de
negocio que se abren con la utilizacién de estas tecnologias. Esta aplicacion de la mineria de datos combinada con
tecnologias Big Data también se extiende a otros sectores como la salud [32] o el transporte [33].

De todas maneras, a pesar del uso ya popularizado del término Big Data, deberia quedar claro que no toda la mineria
de datos es Big Data, y deberiamos diferenciar si el problema a resolver requiere o no de esas tecnologias especificas
para procesar y analizar grandes cantidades de datos. También puede resultar engafioso el uso del adjetivo “big” y
llevarnos a pensar que es Unicamente el volumen de datos lo que implica la necesidad de una tecnologia especial,
cuando el uso o tipo de analisis que queramos realizar con esas cantidades masivas de datos es un factor mucho mas
determinante para descartar sistemas mas tradicionales para la gestion de los datos. De hecho, la limitacion principal de
un sistema relacional de bases de datos para enfrentarse a estos problemas no estd tanto en la capacidad de
almacenamiento en si, sino en que dichos sistemas estan generalmente disefiados para realizar eficientemente
transacciones de actualizacion y bldsqueda de datos y consultas que recuperan cantidades limitadas de datos, y no tanto
para un andlisis profundo de datos masivos que extraiga patrones o modelos predictivos en un tiempo razonable [34].

Asi pues, la necesidad o no de tecnologias Big Data dependera del tipo de uso que se quiera hacer de los datos y del
resultado que se espera de dicho analisis. Habra muchos escenarios de negocio en los que los sistemas de bases de datos
relacionales o el uso de “data warehouses”, combinados con el abaratamiento en costes de almacenamiento y el
aumento de las capacidades de discos y memorias, sean respuesta suficiente. En cualquier caso, aunque la mayoria de
casos que nos rodean en diversos campos de aplicacion pueden no tener esa necesidad de Big Data en particular,
seguramente si la tengan de una estrategia clara para la explotacion de sus activos de datos a través del Data Mining que
permita la generacion de nuevos modelos de negocio. Sea cual sea la tecnologia concreta mas adecuada para ello, la
oportunidad esta servida.
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