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RESUMEN

Con un crecimiento explosivo en datos no estructurados y
estructurados, las organizaciones buscan formas de innovar
através del analisis y de la ciencia de datos; la disponibilidad
de Big Data permite a las organizaciones de todas las
industrias aprovechar el analisis de datos. Por tanto, el
objetivo de este articulo es realizar una revision del estado
del arte referente a la ciencia de datos. Se realizé un estudio
inicial para determinar los temas y términos mas
representativos en el campo de la ciencia de datos y se
utilizaron los métodos de investigacion analitico-sintético e
histérico-légico para examinar los  elementos
fundamentales y caracteristicos de la ciencia de datos y los
cientificos de datos; y para determinar los diferentes
procesos, soluciones, herramientas y la evolucién de estas
en el transcurso del tiempo. Las principales conclusiones
arribadas se encuentran: la amplia aplicacion de la ciencia
de datos, trae como consigo que existan muchas soluciones
diferentes, estrechamente relacionados con el area de
aplicacidn y las caracteristicas del problema; propiciado por
Big Data en la mayoria de las ocasiones se utiliza el
aprendizaje automdtico para resolver los problemas; las
técnicas mas utilizados son los siguientes: regresion lineal,
k-Nearest Neighbors (k-NN), k-means, regresion logistica,
redes bayesianas, maquina de soporte vectorial y redes
neuronales.

Palabras claves: Ciencia de datos; Cientifico de datos;
Aprendizaje automatico

ABSTRACT

Data science: a review of the state of the art. With an
explosive growth in unstructured and structured data,
organizations look for ways to innovate through analysis
and data science; The availability of Big Data allows
organizations of all industries to take advantage of data
analysis. Therefore, the objective of this article is to perform
a review of the state of the art regarding data science. An
initial study was carried out to determine the most
representative topics and terms in the field of data science
and analytical-synthetic and historical-logical research
methods were used to examine the fundamental and
characteristic elements of data science and scientists. of
data; and to determine the different processes, solutions,
tools and the evolution of these in the course of time. The
main conclusions reached are: the wide application of data
science, brings with it the existence of many different
solutions, closely related to the area of application and the
characteristics of the problem; propitiated by Big Data in
most of the occasions the automatic learning is used to
solve the problems; The most used techniques are the
following: linear regression, k-Nearest Neighbors (k-NN), k-
means, logistic regression, Bayesian networks, vector
support machine and neural networks.

Keywords: Data science; Data scientist; Machine learning

INTRODUCCION

El avance de las Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones (TIC), ha elevado la cantidad de informacién
almacenada a partir de las diferentes areas de la vida comun. En muchos casos, la ciencia se estd quedando atrds
del mundo comercial en cuanto a la capacidad de inferir el significado de los datos y tomar medidas basadas en ese
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significado (Hey, 2012). Durante afios, le empresa Gartner? ha informado las tendencias de investigacién de las
tecnologias de la informacion. En el octubre del 2017, se celebré el Gartner Symposium/ITxpo 2017: innovation and
disruption, en esta ocasion se dieron a conocer las 10 principales tendencias tecnoldgicas estratégicas para 2018; la
inteligencia artificial, las aplicaciones y el analisis inteligente estaban entre ellas. Con respecto a estos temas David
W. Cearley, vicepresidente de la compafiia, expresé: “En los proximos anos, cada aplicacion, aplicacién y servicio
incorporara inteligencia artificial en algun nivel... se ha convertido en el proximo gran campo de batalla en una amplia
gama de mercados de software y servicios...para agregar de datos valor comercial en nuevas versiones en forma de
andlisis avanzados, procesos inteligentes y experiencias de usuario avanzadas". Con un crecimiento explosivo de los
datos no estructurados y estructurados, las organizaciones buscan formas de innovar a través del andlisis y de la
ciencia de datos (Blei and Smyth, 2017).

La ciencia de los datos a comenzado una nueva era; (Hey, 2012) en el libro The Fourth Paradigm — Data-Intensive
Scientific Discovery lo define como el cuarto paradigma debido a la alta aplicabilidad en la solucion de problemas.
Existe un creciente interés en las organizaciones por extraer informacion y producir conocimiento a partir de la
cantidad masiva de datos creados diariamente (Fayyad et al., 2017). La disponibilidad de Big Data permite a las
organizaciones de todas las industrias aprovechar el andlisis de datos, con el fin de extraer conocimiento procesable
que pueden utilizarse para la toma de decisiones y predicciones comerciales sélidas (Molina-Solana et al., 2017). Al
utilizar Big Data, el analisis empresarial abre el potencial predictivo del andlisis de datos para mejorar la gestion
estratégica, la eficiencia operativa y el rendimiento financiero (Newman et al., 2016). Pero no es solo la masividad
lo que hace que todos estos datos nuevos sean interesantes o plantee desafios (Van der Aalst, 2016), son datos en
si, y su comportamiento en tiempo real (Rupp et al., 2017), los convierten en componentes basicos en la busqueda
de conocimiento. Una caracteristica importante de los datos es la alta diversidad con la que cuentan. Estos pueden
ser desde los tradicionales: numérico, categdrico o binario hasta mas complejos como los son: texto (correos
electroénicos, tweets, articulos cientificos, comentarios), registros (datos a nivel de usuario, datos de eventos con
marcas de tiempo, logs), datos de ubicacion geografica, red, sensores o imagenes.

Por tanto, los principales desafios cientificos que dan paso al surgimiento la ciencia de los datos, estan dados por la
necesidad de analizar datos diversos, incompletos y desordenados; conjuntos de datos muy grandes, que cambian
en el tiempo (Kormos et al., 2017); y la necesidad de encontrar hallazgos que impulsen decisiones sobre operaciones
y productos en las organizaciones. Hoy, la ciencia de datos estd entrando en una nueva era, donde la tecnologia de
la informacién ahora es capaz de soportar negocios basados en datos, en tiempo real (Norbert et al., 2017) con el
fin de facilitar decisiones informadas basadas en evidencia cientifica confiable para proporcionar herramientas a los
responsables de las politicas y las decisiones (Dalkir and Beaulieu, 2017).

En Internet, los sistemas de recomendacion de productos en Amazon, amigos en Facebook, de peliculas en Netflix,
musica en Spotify y mas; los analisis de comportamientos en el medio ambiente (Rupp et al., 2017), migraciones
(Knudson et al., 2016), bioinformaticos (Baxevanis and Ouellette, 2004) y muchas otras aplicaciones en las diversas
areas son ejemplos de la aplicacion de la ciencia de datos. Influyendo en todos los sectores de la industria y la
academia, desde las empresas hasta la educacion y la atencién médica, desde el sector cientifico hasta el gobierno,
y esta revolucionando estas industrias a medida que continda creciendo en importancia.

La amplia aplicacion de la ciencia de datos, trae como consigo que existan muchas soluciones diferentes,
estrechamente relacionados con el area de aplicacion y las caracteristicas del problema. Por tanto, el objetivo de
este articulo es realizar una revisién del estado del arte referente a la ciencia de datos. La estructura del articulo serd
la siguiente: se describe los fundamentos, caracteristicas y el proceso de la ciencia de datos; ¢Qué es un cientifico
de datos?, éCudles son sus competencias? y cudles son las principales soluciones y herramientas relacionadas a este
tema. Por ultimo, se realizard una discusion para llegar a conclusiones sobre los elementos estudiados relacionados
con la ciencia de datos.

1 Gartner Inc. es una empresa consultora y de investigacion de las tecnologias de la informacién con sede en
Stamford, Connecticut, Estados Unidos.
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METODOLOGIA COMPUTACIONAL

Se realizé un andlisis inicial para determinar los temas y términos mds representativos en el campo de la ciencia de
datos. Los métodos de investigacion empleados son el analitico-sintético e histérico-logico; el método analitico-
sintético se empled para examinar los elementos fundamentales y caracteristicos de la ciencia de datos y los
cientificos de datos; y el método histdrico-logico se utilizd para determinar los diferentes procesos, soluciones,
herramientas y la evolucion de estas en el tiempo.

Se revisaron un total de 225 trabajos sobre la ciencia de datos, provenientes de revistas como: Data Science Journal,
Expert Systems with Applications, Future Generation Computer Systems, Journal of Machine Learning Research,
Journal of Systems and Software, Neurocomputing, Revista Cubana de Ciencias Informdticas, etc... También se
revisaron 41 eventos como: Proceedings of the 23rd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, 1st Europe Summer School: Data Science, Proceedings of the 2014 Conference on Designing
Interactive Systems, Proceedings of the 11th EAI International Conference on Pervasive Computing Technologies for
Healthcare, etc... También de revisaron 17 tesis de posgrado y 81 libros o secciones de libros. Entre los libros
sobresalientes de este tema segln google scholar se encuentran: Doing Data Science: Straight Talk from the
Frontline con 223 citas, Process Mining: Data Science in Action con 210 citas, Data Science for Business: What you
need to know about data mining and data-analytic thinking con 343 citas. En la revisidn se tuvo en cuenta la fecha
de publicacion de los mismos y su tipo. En la figura 1 se observa la relacidn tipo de documento-fecha de publicacidn
que se tuvo en cuenta en el analisis.
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Figura 1. Revisidn bibliografica. Tipo de documento-fecha de publicacién.

Ciencia de datos. Definiciones.

El término ciencia de datos se acuiid a principios del siglo XXI; se le atribuye a (Cleveland, 2001), donde lo define
como una continuacién de algunos campos de andlisis de datos como la estadistica, pone la nueva disciplina
propuesta en el contexto de la informdtica y el trabajo contemporaneo en la mineria de datos (Cleveland, 2001).
También en ese mismo afio (Breiman and others, 2001), planteé “Si nuestro objetivo como campo es utilizar datos
para resolver problemas, entonces debemos alejarnos de la dependencia exclusiva de los modelos de datos y adoptar
un conjunto de herramientas mds diverso".

Segun (Hazen et al.,, 2014) se define como campo emergente de la ciencia de datos combina, ciencias de la
computacion, estadistica, matematica, y la experiencia ciencia del comportamiento para provocar puntos de vista
de datos de la empresa. Otro elemento agregado posteriormente es su relacién con la mineria de datos (Provost
and Fawcett, 2013), la mineria de procesos (Van der Aalst, 2016) y el aprendizaje automatico (Chojnacki et al., 2017).
En la figura 2 se muestra la evolucion de los diferentes elementos que conforman la ciencia de datos.
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Figura 2. Evolucidn de la Ciencia de datos.

Varias son las técnicas y teorias dentro de las areas de matematicas, estadistica e informatica empleadas en la ciencia
de datos (Schutt and O’Neil, 2013), ademas, agrega conocimiento de dominio no especificado propio del area de
aplicacidon de la solucidn. En realidad, esto implica una amplia gama de disciplinas, una por campo de dominio
(Ayankoya et al., 2014). En la figura 3 se muestra el diagrama de Venn, que ilustra la relacidn de las diferentes

disciplinas con la ciencia de datos; informatica/ciencias de la computacidn, matematicas y estadistica, y dominio
especifico del negocio.

De cada una de estas disciplinas son necesarias varias teorias y técnicas para la construccion de las soluciones (Blei

Tradtiona! m

Software

Figura 3. Disciplinas que componen la Ciencia de datos. (Tomado de (Ayankoya et al., 2014))

and Smyth, 2017):

e Estadistica: modelado estadistico, disefio experimental, muestreo, agrupamiento, reducciéon de datos,
intervalos de confianza, pruebas, modelado, modelado predictivo.

e Matematicas: investigacion de operaciones, negocio analitico (gestion de inventario y previsién, optimizacion
de precios, cadena de suministro, control de calidad, optimizacién de rendimiento).

[ ]

Analisis de datos: dominio de tecnologias y herramientas emergentes, optimizacién y arquitectura de bases de
datos/memoria/ archivos, API, optimizacién de flujos de datos, computacidn paralela.
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e Informatica: algoritmos, computacién, complejidad, optimizacién.

e Negocios, optimizacion de infraestructuras, ciencias de decision (disefio de tableros, seleccidn y definiciones de
métricas)

Otro elemento importante abordado en la figura 3 es el dominio de aplicacion, a diferencia de las otras disciplinas
estas pueden ser muy variadas de un problema a otro (Kempler and Mathews, 2017). Sin embargo, segun
(Schoenherr and Speier-Pero, 2015) las habilidades comunicativas juegan un papel definitivo con el fin de mejorar
esta area. Después de analizar las diferentes definiciones estudiadas y las disciplinas que involucra, se propone la
siguiente definicion: la ciencia de datos es el campo interdisciplinario con bases en informatica, estadistica y
matematicas, que se ocupa de la teoria, la practica y la comunicacidn de los resultados con el fin de extraer
conocimiento relevante de los datos (elaboracion propia). Este nuevo campo implica nuevos especialistas, con
habilidades muy variadas, las personas que se dedican a la ciencia de datos se les conoce como cientifico de datos.

Cientifico de datos

Los cientificos de datos son los encargados de hacer frente a los grandes proyectos de la ciencia de datos en todos
los niveles (Hey, 2012). Deben poseer habilidades en las disciplinas relacionas con la ciencia de datos (Schutt and
O’Neil, 2013). Tiene que ser capaz de estudiar las diversas fuentes de informacién disponibles en una organizacion;
extraer datos a partir de diversos formatos (Blei and Smyth, 2017); depurarlos, analizarlos, idear y desarrollar
algoritmos; realizar inferencias, preparar y comunicar los resultados de dichos andlisis y transmitir conclusiones que
ayude a tomar mejores decisiones (Cao, 2017).

Las actividades que realiza dependen del ambito en el cual se desempefie: académico o industrial (Schuff, 2018). Un
cientifico de datos académicos es un cientifico entrenado en cualquier area del conocimiento, desde las ciencias
sociales hasta la biologia; trabaja con grandes cantidades de datos (Schutt and O’Neil, 2013) y debe lidiar con
problemas computacionales complejos planteados por la estructura, tamafio, desorden, la complejidad y naturaleza
de los datos (Van der Aalst, 2016), mientras que simultdneamente resuelven un problema del mundo real. Un
cientifico jefe de datos, en el ambito industrial, debe establecer la estrategia de datos de la empresa (Schutt and
O’Neil, 2013); administracion del equipo de ingenieros, cientificos y analistas; debe comunicar a los lideres los
resultados del producto (Dhar, 2013); patentar soluciones innovadoras y establecer objetivos de investigacion
(Ayankoya et al., 2014); asi como, configuracién de la ingenieria y la infraestructura para recopilar datos, su uso en
la toma de decisiones y su integracion en el producto (Giama and Papadopoulos, 2018).

Proceso de la ciencia de datos

Para organizar las soluciones que utilizan ciencia de datos (Schutt and O’Neil, 2013) propone los elementos
fundamentales de cada una de las etapas que deben seguir los proyectos de ciencia de datos, se describen a
continuacién (Dalkir and Beaulieu, 2017):

1. Identificar el problema: Tipo de problemas y métrica utilizada para medir el éxito. Identificar personas clave
dentro de su organizacion y fuera de ella. Obtener especificaciones, requisitos, prioridades, presupuestos
¢Qué tan precisa debe ser la solucion? ¢ Necesitamos todos los datos?

2. ldentificar las fuentes de datos disponibles: Extraer y verificar la muestra, realizar analisis exploratorios.
Evaluar la calidad y el valor disponible en los datos, identificar problemas técnicos y encontrar soluciones
alternativas.

3. Identificar si se necesitan fuentes de datos adicionales: ¢ Cudles? éCuanto cuesta? éTiempo real? iNecesita
disefio experimental?

4. Preparacidn y analisis de datos: Limpieza de datos, explorar metodologias, seleccionar variables y modelos,
detectar / eliminar valores atipicos, validar la metodologia elegida, medir la precisién, proporcionar
intervalos de confianza y proporcionar visualizacion.
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5. Implementaciony desarrollo: FSSRR: rapido, simple, escalable, robusto, reutilizable, depuracion, ¢ Necesitas
crear una APl para comunicarte con otras aplicaciones?

6. Comunicaciéon de los resultados: Integracion y visualizacién, discusion de posibles mejoras (con
estimaciones de costos), proporcionar entrenamiento, documentacion de cédigo y metodologia.

7. Mantenimiento: Pruebe el modelo o la implementacidn; pruebas de estrés, actualizaciones regulares.

En la fase de “implementacidn y desarrollo” son varias las herramientas utilizadas. Entre las tareas mas importantes
llevadas a cabo mediante los modelos estadisticos se encuentran: interpretar parametros; los estadisticos
proporcionan intervalos de confianza y distribuciones posteriores para parametros y estimadores (Schutt and O’Neil,
2013); y estan interesados en capturar la variabilidad o incertidumbre de los parametros (Amato et al., 2018). Los
modelos estadisticos hacen suposiciones explicitas sobre los procesos y distribuciones que generan datos, y usted
usa los datos para estimar los parametros (Gould et al., 2018). Propiciado por Big Data es necesario en la mayoria
de las ocasiones utilizar el aprendizaje automatico (Dhar, 2013), (Karpatne and Kumar, 2017), (Lee et al., 2018).

Aprendizaje automatico en la ciencia de datos.

El aprendizaje automdtico, (la interseccion de las ciencias de la computacién/informatica y las
estadisticas/matematicas en la figura 1) aporta una nueva perspectiva que conduce a nuevos conocimientos y
ningln conocimiento de dominio previo puede ser potencialmente ventajoso (Dalkir and Beaulieu, 2017). Esto
permite superar el sesgo de dominio de aplicacién, facilitando el uso de la ciencia de los datos en contextos muy
diferentes (Kempler and Mathews, 2017); de manera de que se pueda aprender sobre la empresa y el dominio junto
mediante preguntas a los expertos del dominio.

Las técnicas de aprendizaje automatico se utilizan en gran medida para predecir, clasificar o agrupar (Mueller and
Massaron, 2016). Las técnicas mas utilizadas son los siguientes (Amato et al., 2018): regresion lineal, k-Nearest
Neighbors (k-NN), k-means, regresion logistica, redes bayesianas, maquina de soporte vectorial y redes neuronales;
cada uno de estas técnicas seran analizados a continuacion.

Regresion lineal: se usa para expresar la relacidn matematica entre dos variables o atributos, su salida es una
variable continua. Debido a las pocas variables que puede manejar esta técnica no es tan utilizado, aunque hay
investigaciones en que lo usan; por ejemplo, para predecir el nimero de bicicletas registradas en un mostrador de
bicicletas, o para predecir el momento de la muerte del pez cebra y el ratén (Hunter et al., 2017). Para utilizar esta
técnica es necesario hace las siguientes suposiciones: linealidad; términos de error distribuidos normalmente con
media cero, independientes entre si y con varianza constante entre los valores de x; por ultimo, se asume que los
predictores usando son los correctos (Duzhin and Gustafsson, 2018). Se utiliza fundamentalmente para predecir una
variable conociendo a los demas o si queremos explicar o entender la relacidn entre dos o mas cosas (Amato et al.,
2018).

k-Nearest Neighbors (k-NN) o K-vecinos mas cercanos: es una técnica de clasificacién que necesita un grupo de
objetos que han sido clasificados o etiquetados y otros objetos similares que alin no se han clasificado o etiquetado,
y desea una manera de etiquetarlos automaticamente (Adeniyi et al., 2016). La técnica k-NN es un ejemplo de un
enfoque no paramétrico; no necesita suposiciones de modelado sobre las distribuciones subyacentes generadoras
de datos, y no intenta estimar ningun parametro (Kim and Na, 2018). Para su uso se asumen que los datos se
encuentran en algun espacio de caracteristicas donde la nocion de "distancia" tiene sentido (Schutt and O’Neil,
2013); los datos de entrenamiento han sido etiquetados o clasificados en dos o0 mas clases (Amato et al., 2018); el
valor de k elige el nUmero de vecinos para usar. Esta técnica es utilizada en varias soluciones, como ejemplo de ellas
se tienen: clasificacidon de un pequefio subconjunto de caracteristicas de microarrays de ADN (C. Yu et al., 2017);
para predecir el género basado en una coleccién de publicaciones de la vida real en paginas de blog reales (Chen et
al., 2017), disefio de un clasificador utilizando Spark para andlisis con Big Data (Maillo et al., 2017). Esta técnica tiene
una amplia aplicacion dentro del aprendizaje supervisado porque permite mediante un conjunto de datos
previamente clasificados predecir la clase de otros.
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K-means: es una técnica de aprendizaje no supervisada, donde el objetivo de la técnica es determinar la definicidn
de la respuesta correcta mediante la busqueda de agrupaciones o clusterizacién de los datos (L. Yu et al., 2017). Este
es un ejemplo de aprendizaje no supervisado porque las etiquetas no son conocidas y en su lugar son descubiertas
por el algoritmo ((Huang and Luo, 2016). esta técnica posee varios problemas conocidos: problemas de
convergencia: la solucidn puede no existir, si el algoritmo cae en un bucle y la interpretabilidad; la respuesta puede
no ser del todo util, de hecho, ese es a menudo el mayor problema que presenta (Schutt and O’Neil, 2013). A pesar
de estos problemas, es bastante rapido (en comparacién con otras técnicas de agrupamiento) y existen amplias
aplicaciones (lyer, Zhou y Paul 2017). Entre las aplicaciones tenemos: para mejorar las caracteristicas bioldgicas de
las redes de co-expresion de genes WGCNA (Botia et al., 2017); para la agrupacion difusas para redes inalambricas
de sensores (WSN) donde cada nodo estd equipado con sensores (Kamper et al., 2017); para el analisis de
conglomerados de la provincia de Indonesia con base en el combustible de cocina principal del hogar (Huda, 2017).

Regresion logistica: es una técnica de aprendizaje no supervisada para predecir el resultado de una variable
categoérica (una variable que puede adoptar un numero limitado de categorias) en funcién de las variables
independientes o predictoras (Cao, 2017). La regresion logistica es intrinsecamente simple, tiene baja varianza vy,
por lo tanto, es menos propensa al ajuste excesivo (Wang and Priestley, 2017); y funciona mejor si hay un solo limite
de decision (Urbano et al., 2017). Entre los ejemplos de aplicacidn se tiene: clasificacién binaria de cuentas de
servicio vencidas; andlisis de herramientas de datos cientificos para la evaluacién basada en sensores de la calidad
de vida en la atencién médica (Urbano et al., 2017); predecir revisiones de pacientes en el Departamento de
Emergencia del Sistema de Salud de la Universidad de Virginia (Fowler et al., 2017).

Redes bayesianas: Las redes bayesianas modelan un fendmeno mediante un conjunto de variables y las relaciones
de dependencia entre ellas (Toyinbo et al., 2017). Dado este modelo, se puede hacer inferencia bayesiana (McNally
et al.,, 2017); es decir, estimar la probabilidad posterior de las variables no conocidas, en base a las variables
conocidas. Estos modelos pueden tener diversas aplicaciones, para clasificacion, predicciéon, diagndstico, etc. Entre
sus aplicaciones se tiene: analisis del politraumatismo y las lesiones relacionadas con explosiones (Toyinbo et al.,
2017); sistema PrivBayes: revelar informacién privada a través de redes bayesianas (Zhang et al., 2017); identificar
a TRIB1 como un nuevo regulador de la progresién y supervivencia del ciclo celular en células cancerosas (Gendelman
et al., 2017).

Maquina de soporte vectorial: son un conjunto de técnicas de aprendizaje supervisados relacionados utilizados para
la clasificacion y la regresidn (Anzola, 2016). Son sistemas de aprendizaje que utilizan como espacio de hipotesis,
funciones lineales en espacios caracteristicos de dimension muy alta, ensayando algoritmos de aprendizaje de la
teoria de la optimizacidn que implementan un aprendizaje sesgado derivado a partir de la teoria del aprendizaje
estadistico (Zhou et al., 2017). Entre las aplicaciones tenemos: predecir los riesgos de seguridad en pozos de
fundacion profundos en proyectos de infraestructura de metro (Zhou et al., 2017); clasificacidn de la transicidon de
estado mediante el uso de un sensor Doppler de microondas para la deteccidn errante (Shiba et al., 2017).

Redes neuronales: Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) o las conexiones son sistemas
informaticos inspirados en las redes neuronales bioldgicas (Esteva et al., 2017). Dichos sistemas aprenden (mejoran
progresivamente el rendimiento en) tareas al considerar ejemplos, generalmente sin programacién especifica de la
tarea (Esteva et al., 2017). Desarrollan su propio conjunto de caracteristicas relevantes a partir del material de
aprendizaje que procesan. Entre los ejemplos de aplicacidn se encuentran: clasificar las caracteristicas especificas
de un diente en base a datos de escaner 3D (Raith et al., 2017); clasificacidn textual generativa y discriminativa con
redes neuronales recurrentes (Yogatama et al., 2017); prondstico adaptativo de baterias de iones de litio (Sbarufatti
et al, 2017).

Cada una de estas técnicas solucionan problemas diferentes en dependencia de los datos disponibles. Solo con los
datos, sin testar previamente clasificado o etiquetado, es necesarios técnicas de aprendizaje no supervisado. Si, por
el contrario, se tiene un conjunto clasificado entonces se estd en presencia de aprendizaje supervisado.



UCE Ciencia. Revista de postgrado. Vol. 6(3), 2018

CONCLUSIONES

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que permite encontrar hallazgos interesares en los conjuntos de
los datos; influyendo significativamente en todos los sectores de la industria y la academia, a medida que contintda
creciendo en importancia. La gran cantidad de herramientas que conforman la ciencia de los datos propicia que
existan muchas soluciones diferentes, estrechamente relacionados con el area de aplicacion y las caracteristicas del
problema. Propiciado por Big Data en la mayoria de las ocasiones se utiliza el aprendizaje automatico para resolver
los problemas; las técnicas mas utilizadas son los siguientes: regresion lineal, k-Nearest Neighbors (k-NN), k-means,
regresion logistica, redes bayesianas, maquina de soporte vectorial y redes neuronales.
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