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1. Introduccion

Inmensas cantidades de informaciéon nos
rodean en la actualidad. Tecnologias como
Internet generan datos a un ritmo exponen-
cial gracias al abaratamiento y gran desa-
rrollo del almacenamiento y los recursos de
red. El volumen actual de datos ha superado
las capacidades de procesamiento de los sis-
temas clasicos de minerfa de datos [1]. He-
mos entrado en la era del Big Data o datos
masivos [2], que es definida con la presencia
de gran volumen, velocidad y variedad en
los datos, tres caracteristicas que fueron in-
troducidas por D. Laney en el afio 2001 [3],
con el requerimiento de nuevos sistemas de
procesamiento de alto rendimiento, nuevos
algoritmos escalables, etc.

Otros dos aspectos importantes que carac-
terizan los datos masivos son la veracidad
de los datos y el valor intrinseco del conoci-
miento extraido. La figura 1 muestra estas
cinco caracteristicas.

La calidad del conocimiento extraido de-
pende en gran medida de la calidad de los
datos. Desgraciadamente, estos datos se ven
afectados por factores negativos como: rui-
do, valores perdidos, inconsistencias, datos
superfluos y/o un tamafo demasiado gran-
de en cualquier dimension (nimero de atri-
butos e instancias). Estd demostrado que
una baja calidad de los datos conduce en la
mayoria de los casos a una baja calidad del
conocimiento extraido.

Recientemente, ha emergido el término
“Smart Data” que gira alrededor de dos im-
portantes caracteristicas, la veracidad y el
valor de los datos, y cuyo objetivo es filtrar
el ruido y mantener los datos valiosos, que
pueden ser utilizados para la toma de deci-
siones inteligentes.

Tres caracteristicas son asociadas a este nue-
vo paradigma de datos: exactos, procesables
y agiles (accurate, actionable y agile, en in-
glés). Una descripcion breve de estos térmi-
nos nos conduce a tres aspectos esenciales
en el uso de los datos: a) los datos deben ser
lo que se dice, es importante la calidad de
datos; b) los datos deben ser escalables para
su procesamiento; ¢) los datos deben estar
disponibles y preparados para adaptarse al
entorno cambiante de los negocios.
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Figura 1. Caracteristicas que definen los
datos masivos (Big Data).

El preprocesamiento de datos [4] es una eta-
pa fundamental en el proceso de extraccion
de conocimiento, cuyo objetivo principal es
obtener un conjunto de datos final que sea
de calidad y util para la fase de extraccion de
conocimiento.

El preprocesamiento de datos se vislumbra
como una herramienta muy importante en
el paso de Big Data a Smart Data, esencial
para convertir los datos almacenados (ma-
terial en bruto) en datos de calidad (valga el
simil del paso de un diamante en bruto sin
pulir y sin tallar a la piedra preciosa tras su
procesado).

Para la mayorfa de problemas actuales con
datos masivos es necesario el uso de una
solucion distribuida escalable porque las
soluciones secuenciales no son capaces de
abordar tales magnitudes. Varias platafor-
mas para el procesamiento a gran escala
(como Spark o Hadoop) han intentado
afrontar la problemdtica del Big Data en los
tltimos anos [5]. Estas plataformas requie-
ren algoritmos escalables que den soporte a
las tareas mas relevantes de la analitica de
datos masivos.

Los algoritmos de preprocesamiento tam-
bién estan afectados por el problema de la
escalabilidad, por lo tanto deben ser redise-
flados para su uso con tecnologias Big Data
si queremos preprocesar conjuntos de datos
masivos en los diferentes escenarios de apli-
cacion, aprendizaje supervisado y no super-
visado, procesamiento en tiempo real (flujo
masivo de datos), etc.

Este articulo tiene como objetivo introducir
el preprocesamiento de datos para Big Data,
asi como enumerar y describir las tecnolo-
gias y herramientas de analitica de datos y
las técnicas existentes para el preprocesa-
miento de datos para Big Data.

Para ello, el trabajo se organiza como sigue.
En la seccion 2 describimos en qué consiste
el preprocesamiento de datos y las dos areas
en las que podemos clasificar las técnicas de
preprocesamiento. En la seccién 3 introdu-
cimos las tecnologias y herramientas para el
procesamiento de datos masivos (Big Data).
En la seccion 4 estudiamos las propuestas
escalables para el procesamiento de datos
masivos y presentamos un caso de uso para
seleccion de atributos. Finalmente, en la sec-
cién 5 presentamos unas breves conclusiones
y discutimos sobre los retos futuros a los que
se enfrenta el preprocesamiento en Big Data.

2. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos es una etapa
esencial del proceso de descubrimiento de
informacion o KDD (Knowledge Discovery
in Databases, en inglés) [6][7]. Esta etapa
se encarga de la limpieza de datos, su inte-
gracion, transformacion y reduccion para la
siguiente fase de minerfa de datos [4].

La figura 2 muestra las distintas etapas del
proceso del KDD.

Debido a que normalmente el uso de da-
tos de baja calidad implica un proceso de
minerfa de datos con pobres resultados, se
hace necesaria la aplicacion de técnicas de
preprocesamiento.
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Después de la aplicacion de la fase de pre-
procesamiento, el conjunto resultante puede
ser visto como una fuente consistente y ade-
cuada de datos de calidad para la aplicacion
de algoritmos de mineria de datos. El pre-
procesamiento incluye un rango amplio de
técnicas que podemos agrupar en dos dreas:
preparacion de datos y reduccion de datos.

La preparacion de datos esta formada por
una serie de técnicas que tienen el objetivo
de inicializar correctamente los datos que
servirdn de entrada para los algoritmos de
mineria de datos. Este tipo de técnicas pue-
den clasificarse como de uso obligado, ya
que sin ellas los algoritmos de extraccion de
conocimiento no podrian ejecutarse u ofre-
cerfan resultados erroneos. En esta drea se
incluye la transformacion de datos y norma-
lizacion, integracion, limpieza de ruido e im-
putacion de valores perdidos (ver figura 3).

Las técnicas de reduccion de datos se orien-
tan a obtener una representacion reducida
de los datos originales, manteniendo en la
mayor medida posible la integridad y la in-
formacion existente en los datos.

Es por esta razon que la aplicacion de téc-
nicas de reduccién no se considera estric-
tamente obligatoria. Sin embargo, cuando
el tiempo de ejecucion de un algoritmo o el
tamafio de los datos son prohibitivos para
los algoritmos de extraccion, estas técnicas
deben ser aplicadas para obtener conjuntos
de datos mas pequenos y de calidad.

En esta area las técnicas de reduccién mas
relevantes son: la seleccion de atributos
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Figura 2. Esquema general del proceso de descubrimiento de informacién en bases de datos.
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Limpieza de datos Normalizacién de datos (Feature Selection (FS) en inglés), la selec-

cion de instancias (Instance Selection (IS)
A— en inglés) o la discretizacion (ver figura 4).
’, 1 8 3. Big Data
g

El ritmo actual de generacion de datos esta
sobrepasando las capacidades de procesa-
miento de los sistemas actuales en compa-
Transformacion de datos Imputacion de valores perdidos fiias y organismos publicos. Las redes socia-
les, el Internet de las Cosas y la industria 4.0

- - son algunos de los nuevos escenarios con
P ¢ _
— “ ' presencia de datos masivos.

La necesidad de procesar y extraer conoci-
miento valioso de tal inmensidad de datos
Integracion de datos Identificacion de ruido se ha convertido en un desafio considerable
para cientificos de datos y expertos en la

@ 8 - materia. El valor del conocimiento extrai-
— u do es uno de los aspectos esenciales de Big
8 8 Data, como ya hemos comentado en la in-

troduccion.

Figura 3. Familias de técnicas en preparacion de datos. ) » o
A continuacion describimos brevemente las
tecnologias y herramientas para la analitica

Seleccion de atributos de datos masivos.

3.1. Tecnologias para Big Data
Las tecnologias y algoritmos sofisticados
y novedosos son necesarios para procesar
|:> eficientemente lo que se conoce como Big
Data. Estos nuevos esquemas de procesa-
miento han de ser disenados para procesar
conjuntos de datos grandes, datos masivos,
dentro de tiempo de computo razonable y
en un rango de precision adecuado.

Seleccion de instancias
Desde el punto de vista del aprendizaje au-

""""""""""""""""""""""""""""""""" tomatico, esta problemdtica ha causado que
muchos algoritmos estdndar se conviertan
i 1 en obsoletos en el paradigma Big Data.
I:D Como resultado surge la necesidad de dise-

: 3 fiar nuevos métodos escalables capaces de
| manejar grandes volimenes de datos, man-
S teniendo a su vez su comportamiento en tér-
minos de efectividad.

Google disefio6 MapReduce en 2003 [8] que
es considerada como la plataforma pionera
para el procesamiento de datos masivos, asi

Discretizacion

X ” x como un paradigma para el procesamiento
2 de datos mediante el particionamiento de

x ::> - ficheros de datos. MapReduce es capaz de
procesar grandes conjuntos de datos, a la

x X
* ﬁ vez que proporciona al usuario un manejo
" facil y transparente de los recursos del cliis-

Figura 4. Familias de técnicas en reduccién de datos. fer subyacente.
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En el paradigma MapReduce, existen dos
fases: Map y Reduce. En la fase Map, el
sistema procesa parejas clave-valor, leidas
directamente del sistema de ficheros distri-
buido, y transforma estos pares en otros in-
termedios usando una funcion definida por
el usuario. Cada nodo se encarga de leer y
transformar los pares de una o mds particio-
nes. En la fase Reduce, los pares con claves
coincidentes son enviadas al mismo nodo y
finalmente fusionados usando otra funcion
definida por el usuario.

La figura 5 muestra un esquema general del
proceso completo MapReduce.

La funcion Map tiene como entrada una se-
rie de pares <clave, valor> y produce una
lista de pares intermedios como salida. La
funcion Map, que internamente procesa
los datos en cada proceso, es definida por
el usuario siguiendo el esquema clave-valor.
El esquema general para dicha funcion es el
siguiente:

Map(<clavel, valorl>) -> lista(<clave2, valor2>)

En la segunda fase, el nodo maestro agrupa
pares por clave y distribuye los resultados
combinados a los procesos Reduce en cada
nodo. La funcion de reduccion es aplicada a
a la lista de valores asociada a cada clave y
genera un valor de salida. Dicho proceso es
esquematizado a continuacion:

Reduce(<clave2,lista(valor2) >) — <clave3,valor3>

ENTRADA| . M

f

e

Map(<clavel, valoriy) ->
lista(<clave2, valor2j)

A pesar de su popularidad, MapReduce y su
version de codigo abierto Hadoop [9] han
mostrado limitaciones en ciertos escenarios,
especialmente en aquellos que implican la
reutilizacion de datos como los procesos ite-
rativos, el procesamiento de grafos, etc. [10].

Apache Spark [11] nace como una alterna-
tiva que intenta dar solucion a las limitacio-
nes de MapReduce/Hadoop. Spark se ha
convertido en una de las herramientas mas
potentes y populares en el ecosistema del
Big Data, habiendo demostrado ser mas efi-
ciente que Hadoop en muchos casos de uso
(entre 10 y 100 veces trabajando en memo-
ria). Gracias a sus operaciones de uso inten-
sivo de memoria, esta plataforma es capaz
de cargar datos en memoria y consultarlos
rapidamente.

Por otra parte, Spark es perfecto para proce-
sos iterativos donde un mismo dato es reuti-
lizado varias veces para el procesamiento de
algoritmos sobre grafos, etc.

Merece destacar otra plataforma emergente,
como es Apache Flink [12]. Esta plataforma
intenta llenar el hueco entre el procesamien-
to en tiempo real y el secuencial dejado por
Spark. Flink es una plataforma distribuida
para flujos de datos que también puede tra-
bajar con datos secuenciales, mientras que
Spark emula el procesamiento en tiempo
real usando mini-lotes de datos. Flink mues-
tra un buen rendimiento en el procesamien-
to de datos en sistemas de baja latencia.

. SALIDA
v reduce |

J

\___//

Reduce(< clave2, lista(valor2) >)

—< clave3, valor3>

Figura 5. Esquema general del proceso MapReduce.

3.2. Herramientas para la analitica de
datos masivos

En los dltimos afios, ha surgido un gran
abanico de herramientas de analitica de da-
tos escalables asociadas a las plataformas
anteriores, con el objetivo de dar soporte al
proceso de andlisis de datos. A continua-
cion, describimos brevemente algunas:

® Mahout [13]: Esta biblioteca ofrece im-
plementaciones basadas en Hadoop Ma-
pReduce para varias tareas de analitica de
datos como el agrupamiento, la clasifica-
cion o el filtrado colaborativo. La version
actual denominada Mahout Samsara
(0.12.2) estd evolucionando para ser com-
patible sobre otras plataformas del ecosis-
tema de Hadoop, como Spark o Flink.

® MLlIib [14]: Nacida junto al proyecto de
Spark; es una biblioteca de aprendizaje
automadtico que contiene varias utilida-
des estadisticas y algoritmos de aprendi-
zaje. Esta biblioteca contiene algoritmos
que dan soporte a tareas del proceso de
extraccion del conocimiento como clasifi-
cacion, optimizacion, regresion, agrupa-
miento, y preprocesamiento.

B FlinkML [15]: Es la biblioteca nativa para
analisis distribuido de datos de Flink.
FlinkML incluye algoritmos escalables
para tareas como la clasificacion, el agru-
pamiento, el preprocesamiento de datos
y la recomendacion. Aunque esta lejos de
ofrecer la variedad de otras bibliotecas
como MLIib, ofrece algunas técnicas que
se proponen mejorar a las de MLIib, como
por ejemplo la implementacion del algo-
ritmo de Support Vector Machines (SVM),
que estd basada en un algoritmo de comu-
nicacion extremadamente eficiente.

® H20 [16]: Es una plataforma de codigo
abierto para andlisis Big Data. H20 des-
taca por su aproximacion al deep learning,
y por sus implementaciones iterativas. Es-
tas dltimas permiten que el usuario decida
si obtener la solucion mas 6ptima o inte-
rrumpir la computacion y obtener una so-
lucién aproximada. H20 puede ser ejecu-
tada en sistemas tradicionales (Windows,
Linux, etc.), asi como en plataformas Big
Data (como Spark).

4. Preprocesamiento para Big
Data

En esta seccion presentamos las diferentes
soluciones que existen actualmente para
preprocesar conjuntos de datos masivos. En
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la seccion 4.1 describimos las propuestas
procedentes de herramientas para analitica
de datos, asi como las presentadas en la li-
teratura. En la seccién 4.2 mostramos un
caso de uso donde se aplica un algoritmo
de seleccion de atributos escalable sobre un
problema de alta dimensionalidad.

4.1. Algoritmos de preprocesamiento
de datos masivos

En esta subseccion mostramos brevemente
los algoritmos de preprocesamiento disponi-
bles en las herramientas de analitica de datos
previamente descritas, asi como las propuestas
que encontramos en la literatura especializada.

MLIib destaca como la herramienta que
ofrece una mayor variedad de métodos de
preprocesamiento. Esta biblioteca de soft-
ware ofrece algoritmos para diversas tareas:

B Discretizacion y normalizacion: Transfor-
ma atributos continuos usando intervalos
discretos, mientras que la normaliza-
cion realiza un ajuste en la distribucion.
Algoritmos: binarizador, discretizador
manual, normalizadores basados en min-
max o media-varianza, etc.

W Extraccion de atributos: Combina el con-
junto original de atributos para obtener
un nuevo conjunto de atributos menos
redundante, usando proyecciones, por
ejemplo. Algoritmos: Principal Compo-
nent Analysis (PCA) o Single Value De-
composition (SVD).

B Seleccion de atributos: Selecciona subcon-
juntos de atributos, minimizando la pérdi-
da de informacion. Algoritmos: Chi-cua-
drado, RFormula, etc.

m Conversores para atributos: Transforman
atributos de un tipo a otro usando técni-
cas de indexacion o codificacion. Algorit-
mos: OneHotEncoder .

B Técnicas para el preprocesamiento de tex-
to: tienen como objetivo estructurar la en-
trada de texto, produciendo patrones de
informacion estructurados. Algoritmos:
Term Frequency-Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF), n-gram, etc.) [17].

En la biblioteca FlinkML encontramos tres
métodos de preprocesamiento actualmente
(version 1.1 de Flink): Un algoritmo que
transforma un conjunto de atributos a un
espacio polinomial, y dos algoritmos para
normalizacion (uno basado en min-max y
otro en media-varianza). Sin embargo, los

creadores de FlinkML planean desarrollar
varios algoritmos de reduccion de dimen-
sionalidad, extraccion de atributos en datos
textuales y hashing de atributos.

H20 ofrece algunos algoritmos de extrac-
cion de atributos como PCA, asi como al-
gunos métodos para normalizacion y anoni-
mizacion; mientras que Mahout actualmen-
te solo ofrece algoritmos para reduccion de
dimensionalidad como: SVD, QR Decompo-
sition [18] o versiones estocasticas de SVD
y PCA.

En cuanto a la literatura especializada, en
la tabla 1 se enumeran y referencian los
estudios y algoritmos propuestos. Se cla-

sifican acorde a la familia de técnicas de
preprocesamiento (seleccion de atributos
-FS-, tratamiento de datos incompletos y
desbalanceados, discretizacion, o seleccion
de instancias -1S), el nimero de atributos,
ndimero de instancias y tamafio maximo de
datos (en GB) que maneja cada algoritmo
en sus experimentos, y la plataforma sobre
la que trabajan. El tamafio se calcula mul-
tiplicando el ntimero de atributos por el nu-
mero de instancias, 8§ bytes por dato.

Como se puede observar en la tabla 1, la
mayoria de los métodos estan implementa-
dos bajo el paradigma Hadoop MapReduce
(Hadoop MR), un paradigma que presenta
limitaciones para su uso eficiente en procesos

RErERENCASY CATEGORIA |y o ohinsTANCIAS| (GB) PLATAFORMA
[19] FS 630 65.003.913 | 305,12 | Hadoop MR
[20] FS 630 65.003.913 | 305,12 |Apache Spark
[21] FS 1.156| 5.670.000| 48,84 MPI
22] FS 29.890.095| 19.264.097| 416 (CHE
(23] FS 100.000 | 10.000.000 1,49 MR
[24] FS 100 | 1.600.000 1,19 |Apache Spark
[25] FS 54.675 2.096 0,85 | Hadoop MR
[26] FS 54 581.012 0,23 | Hadoop MR
[27] FS 20| 1.000.000 0,15 MR
[28] ES - - 0,10 | Hadoop MR
[29] FS 256 38.232 0,07 | Hadoop MR
[30] FS 52 5.253 0,00 | Hadoop MR
(31] FS - - 0,00 | Hadoop MR
[32] FS - - 0,00 | Hadoop MR
[33] FS - - 0,00 | Hadoop MR
[34] Desbalanceados 630 32.000.000 | 150,20 | Hadoop MR
[35] Desbalanceados 41| 4.856.151 1,48 | Hadoop MR
[36] Desbalanceados 6| 29.887.416 1,34 | Hadoop MR
[37] Desbalanceados 14| 1.432.941 0,15 | Hadoop MR
[38] Desbalanceados 18 492.796 0,07 | Hadoop MR
[39] Desbalanceados 36 95.048 0,03 | Hadoop MR
[40] Incompletos 625| 4.096.000| 19,07 MR (Twister)
[41] Incompletos 481 191.779 0,69 | Hadoop MR
[42] Discretizacion 630 65.003.913 | 305,12 |Apache Spark
[43] Discretizacion - - 4,00 | Hadoop MR
[44] IS 41| 4.856.151 1,48 | Hadoop MR

Tabla 1. Listado de métodos para preprocesamiento en Big Data’.
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iterativos. También se puede apreciar como
la mayoria de propuestas manejan una can-
tidad de datos menor a un GB, lo cual crea
dudas sobre si determinadas propuestas son
capaces de escalar bien cuando tengan que
enfrentarse a conjuntos de datos masivos.

Es necesario, por tanto, un mayor esfuerzo
en el desarrollo de algoritmos de preproce-
samiento en nuevas plataformas natural-
mente iterativas, como Spark o Flink, dado
el bajo nimero de propuestas existentes si
las comparamos con los algoritmos de pre-
procesamiento para mineria de datos [4].

4.2. Caso de uso: Seleccion de atribu-
tos escalable, algoritmo Fast-mRMR
Una contribucion resefiable para el prepro-
cesamiento de datos masivos, y en particu-
lar, para seleccion de atributos, es el algorit-
mo fast-mRMR [42].

Esta propuesta incluye varias optimizacio-
nes a la eficiencia del algoritmo original
mRMR, uno de los mds populares en su
ambito. Gracias a estas optimizaciones,
fast-mRMR es capaz de trabajar con con-
juntos de datos masivos en ambas dimen-
siones: n° de atributos y n° de instancias.
Entre las optimizaciones mds relevantes in-
troducidas por fast-mRMR estan:

B Redundancia acumulada: fast-mRMR
desarrolla una aproximacion voraz al
problema de calculo de importancia de
atributos. El algoritmo almacena la re-
dundancia calculada en cada iteracion
para evitar calculos innecesarios. De esta
manera, en el algoritmo soélo la informa-
cion mutua entre los atributos no-selec-
cionados es calculada en cada iteracion.

B Re-utilizacion de calculos previos:
fast-mRMR almacena para su re-utiliza-
cion algunos datos importantes cuando
son calculados por primera vez, como,
por ejemplo, la relevancia inicial o algunas
probabilidades con respecto a la clase.

B Procesamiento por columnas: en
fast-mRMR los datos iniciales (tabulados
normalmente formando una lista de filas)
son transformados a una lista de colum-
nas de manera que los calculos entre atri-
butos se tornan mds sencillos de realizar.
Para ello, se realiza una transformacion
inicial sobre los datos originales y se al-
macenan los datos en este nuevo formato
para las posteriores iteraciones.

Para mostrar la eficiencia de fast-mRMR, se
muestra un experimento con un cliister de
432 cores (24 cores/nodo) y 864 GB de RAM
(48 GB/nodo), donde se seleccionaban los
100 atributos mds relevantes para cada con-
junto de datos. Cada atributo seleccionado
implica una iteracion del algoritmo.

La tabla 2 muestra los resultados de tiempo
de procesamiento (en segundos) tras aplicar
fast-mRMR sobre tres conjuntos de datos
masivos. Hemos de destacar que fast-mRMR
es capaz de procesar estos conjuntos de datos
en rangos de tiempo razonables que nunca
superan una hora de procesamiento. Espe-
cialmente remarcable es el caso de kddb con
casi 30 millones de atributos a considerar.

La propuesta, ademds de ser eficiente, ha
mostrado ser escalable ante un aumento del
ndmero de ntcleos de procesamiento. La fi-
gura 6 muestra los resultados de tiempo de
procesamiento de fast-mRMR con diferen-
tes configuraciones del clister con respecto
al numero de nucleos disponibles para el
procesamiento. Los resultados nos permiten
afirmar que el tiempo de seleccion usando

fast-mRMR desciende siguiendo una ten-
dencia conforme el nimero de nucleos dis-
ponibles aumenta.

5. Conclusiones

En este trabajo se estudia la creciente impor-
tancia del preprocesamiento de datos en Big
Data. Se presenta una revision de las tecno-
logfas de Big Data, herramientas de analitica
de datos y técnicas y algoritmos disponibles
para el preprocesamiento de datos masivos.

Como ya se ha mencionado, el ntimero de
propuestas es muy bajo en comparacion
con el nimero de algoritmos en mineria
de datos. Se tiene el reto de disenar nuevos
algoritmos de preprocesamiento de datos
masivos.

Por otra parte, la mayoria de los algoritmos
de preprocesamiento para Big Data han
sido disefiados para abordar el problema
de la seleccion de caracteristicas. Por tanto,
son necesarios nuevos algoritmos que deben
centrarse en problemas tales como la selec-
cion de instancias o el tratamiento de datos
imperfectos (ruido y valores perdidos), entre

CONJUNTO |# ATRIBUTOS | # INSTANCIAS | TIEMPO (S) | DISPERSO
ECBDL14 631 65.003.913 2.420 No
epsilon 2.000 400.000 542 No
kddb 29.890.095 19.264.097 2.789 St

Tabla 2. Tiempo de seleccion de fast-mRMR para varios conjuntos de datos masivos2.

25.000
20,000~
l‘a‘ \h
_g [
c 15.000 *s
= (%
{=1] -
a ~ -
= ®
o 10,000 ™
= T
E
2
F 5000
0

10 20 30 40

B0 &0 70 80 90 100

# nucleos

Figura 6. Tiempo de procesamiento en segundos (eje Y) utilizado por fast-mRMR dependiendo
del nimero de nucleos de procesamiento disponibles (eje X).
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otros, con altos requerimientos de compu-
tacion y complejidad de las relaciones entre
los datos. Y, por supuesto, prestando aten-
cion a la escalabilidad y disponibilidad para
las diferentes plataformas distribuidas como
Apache Spark o Flink u otras que pueden ir
apareciendo en el futuro.

Terminamos destacando la importancia del
nuevo paradigma emergente, Smart Data,
como paso hacia la disponibilidad de da-
tos de calidad. Big Data es una gran mina a
explotar, datos almacenados que poseen un
gran valor en si mismo pero que necesitan
ser tratados, refinados y preprocesados me-
diante herramientas de analitica de datos.

Smart Data son datos de calidad, prestos
para ser utilizados en la extraccion de cono-
cimiento y la toma de decisiones inteligente
basada en datos. El preprocesamiento de
datos es fundamental para convertir los da-
tos almacenados en datos de calidad. iDe-
cisiones de calidad deben estar soportadas
por datos de calidad!
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