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“ Inteligencia de Negocio se refiere al proceso de 
convertir datos en conocimiento y conocimiento en 

acciones para crear la ventaja competitiva del 
negocio”

The Data Warehousing Institute

Datos Información Conocimiento
Ventaja
Competitiva

Inteligencia de Negocio

La analítica de negocios es el subconjunto de herramientas de 
inteligencia de negocio basado en la predicción, extracción de 
conocimiento y optimización
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Inteligencia de Negocio

La analítica de negocios es el 
subconjunto de herramientas 
de inteligencia de negocio 
basado en la predicción, 
extracción de conocimiento y 
optimización.

business-related problems
Knowledge extraction

answers questions
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INTELIGENCIA DE NEGOCIO 
2019 - 2020

• Tema 1. Introducción a la Inteligencia de Negocio

• Tema 2. Minería de Datos. Ciencia de Datos

• Tema 3. Modelos de Predicción: Clasificación, regresión y series 
temporales 

• Tema 4. Preparación de Datos 

• Tema 5. Modelos de Agrupamiento o Segmentación 

• Tema 6. Modelos de Asociación 

• Tema 7. Modelos Avanzados de Minería de Datos. 

• Tema 8. Big Data



Objetivos:

– Introducir los conceptos de Ciencia de Datos, Minería de 
Datos, Big Data

– Conocer las etapas del proceso de minería de datos 

– Conocer los problemas clásicos de minería de datos



Cada 30 minutos, la cantidad de datos creados crece 50 petabytes, 
equivalente a todos los trabajos escritos en la historia de la humanidad
en todas sus lenguas





Datos

El cuerpo humano es una

Fuente

ilimitada

De



Discernir información relevante, sintetizarla y extraer conocimiento de 

ella es, cada vez, un aspecto más crítico en la sociedad en que vivimos





Se emplean grandes computadores para procesar esta información 
y extraer conocimiento útil (modelos)



Los modelos representan el conocimiento extraído de los 
datos. Se pueden usar para entender una realidad compleja, 
simular condiciones, detectar fallos, controlar procesos, etc. 





• Empresa/banca/seguros: segmentación de clientes, patrones de compra,
marketing digital, estudio de concesión de créditos, detección de
comportamiento fraudulento, identificación de fuga de clientes…

• Industria: detección de productos defectuosos, identificación de causas de
fallos, control del procesos, optimización adaptativa del rendimiento,
mantenimiento predictivo, eficiencia energética…

• Salud: apoyo al diagnóstico médico, identificación de terapias para
diferentes enfermedades, estudio de factores de riesgo, segmentación de
pacientes en grupos afines, gestión hospitalaria y planificación temporal
de salas, recomendación priorizada de fármacos, estudios en genética,
selección de embriones en reproducción artificial…

• Investigación científica: medicina, biología, astronomía, geografía,
genética, bioquímica, meteorología, ciencias sociales, ingenierías…
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Minería de Datos



• La minería de datos (MD) es el proceso de extracción de
patrones de información (implícitos, no triviales,
desconocidos y potencialmente útiles) a partir de
grandes cantidades de datos

• También se conoce como:

 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD),

 extracción del conocimiento,

 análisis inteligente de datos/patrones,

 …



• ¿Para qué se utiliza el ‘conocimiento’ obtenido?
 hacer predicciones sobre nuevos datos

 explicar los datos existentes

 resumir una base de datos masiva para facilitar la toma de
decisiones

 visualizar datos altamente dimensionales, extrayendo estructura
local simplificada…

• ¿A qué tipos de datos puede aplicarse las técnicas de
Minería de Datos?
 Bases de datos relacionales, espaciales, temporales,

documentales, multimedia

 World Wide Web (web mining)

 Grandes volúmenes de datos: Big Data, Social Big Data



• KDD (Knowledge Discovery from Databases) es el proceso completo de
extracción de conocimiento a partir de bases de datos

• El término se acuñó en 1989 para enfatizar que el conocimiento es el
producto final de un proceso de descubrimiento guiado por los datos

• La Minería de Datos es sólo una etapa en el proceso de KDD

Comprensión del
problema

Datos
objetivo

Datos
preprocesados

Datos 
transformados

Modelos

Selección

Preprocesado
Transformación

Minería de 
datos

Interpretación

Conocimiento

Datos



Algoritmo: conjunto de instrucciones bien definidas, ordenadas y 

finitas que permite realizar una actividad mediante pasos sucesivos



Aprendizaje 
Automático

(Machine Learning)



Supervisado No supervisado

Categórico Clasificación Reglas de asociación

Continuo Regresión Clustering



color, forma, tamaño…
en sombrero, tallo…

caract. 1 comestible

caract. 2 comestible

caract. 3 venenosa

caract. 4 comestible

… …

aprendizaje 
automático

comestible

datos
blanca, redonda, gruesa…

venenosa
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?

características / atributos

etiqueta de clase
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SI compra cerveza, ENTONCES compra pañales

SI compra pañales, ENTONCES compra cerveza

Confianza
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Datos de 
calidad para 
decisiones 
de calidad

El esfuerzo de preprocesamiento 
suele suponer entre el
50% y el 80% del total



Modelizado



• Una de las utilidades del modelizado predictivo es
comprender la lógica que lleva a realizar una predicción 
para ello, obtener modelos legibles es crucial

• Sin embargo, cuando se trata de aplicabilidad del modelo
para justificar el retorno de la inversión (ROI), es esencial
conseguir mayor precisión en la predicción

Interpretabilidad pobre Interpretabilidad buena



• Como es de esperar, la precisión y la interpretación no
siempre van de la mano. En la práctica, se debe buscar
un equilibrio y entran en juego otras consideraciones a
la hora de seleccionar el mejor modelo

Preciso
Interpretable

Simple

Rápido

Escalable



• A medida que aumenta la 
interpretabilidad, se reduce la 
exactitud del modelo

Precisión

+ +

+_

https://jbsimha.wordpress.com/2011/06/24/model-
performance-%E2%80%93-accuracy-vs-interpretability/

Experiencia 
en el 

campo

Calidad de 
los datos

Interpretación• A medida que aumenta la 
calidad de los datos, aumenta 
la precisión

• Cuanto mejor sea la 
experiencia en el campo, mejor 
será la calidad de los datos y la 
interpretación

https://jbsimha.wordpress.com/2011/06/24/model-performance-%E2%80%93-accuracy-vs-interpretability/


Big Data





Big data es cualquier característica sobre los 
datos que represente un reto para las 
funcionalidades de un sistema



• “Big Data” son datos cuyo volumen,
diversidad y complejidad requieren
nuevas arquitecturas, técnicas,
algoritmos y análisis para gestionar
y extraer valor y conocimiento
oculto en ellos ...



Ej. Astronomía

Ej. Transacciones de tarjetas 
de crédito

Ej. Genómica

Volumen



Ej. E-Promociones: Basadas en la posición

actual e historial de compra envío de 

promociones en el momento de comercios

cercanos a la posición

Volumen

Velocidad



Ej. Huella digital de pasajeros

http://article.wn.com/view/2015/04/04/Interior_encarga_un_megacerebro_capaz_de_localizar_terrorist_3/

Volumen

Variedad

Velocidad

http://article.wn.com/view/2015/04/04/Interior_encarga_un_megacerebro_capaz_de_localizar_terrorist_3/


http://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-
Management-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf

Fuente: https://www.elderresearch.com/blog/42-v-of-big-data

http://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf
https://www.elderresearch.com/blog/42-v-of-big-data
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La demanda de profesionales 

formados en Ciencia de Datos y 

Big Data es enorme

España necesitará para 2015 

más de 60.000 profesionales con 

formación en Ciencia de Datos y 

Big Data

Se estima que la conversión de 

datos en información útil 

generará un mercado de 132.000 

millones de dólares en 2015 y 

que se crearán más de 4.4 

millones de empleos





Emerging in-demand roles: Among the range of 
established roles that are set to experience increasing 
demand in the period up to 2022 are Data Analysts 
and Scientists, Software and Applications Developers, 
and Ecommerce and Social Media Specialists, roles 
that are significantly based on and enhanced by the 
use of technology. […] Moreover, our analysis finds 
extensive evidence of accelerating demand for a 
variety of wholly new specialist roles related to 
understanding and leveraging the latest emerging 
technologies: AI and Machine Learning Specialists, Big 
Data Specialists, Process Automation Experts, 
Information Security Analysts, User Experience and 
Human-Machine Interaction Designers, Robotics 
Engineers, and Blockchain Specialists.



Casos de Uso



http://IBM.com/Sports

http://ibm.com/Sports


https://www.youtube.com/watch?v=ApJIH7dqhUo

https://www.youtube.com/watch?v=ApJIH7dqhUo


https://luca-d3.com/es/mundial-ciclismo-2018/

https://luca-d3.com/es/mundial-ciclismo-2018/


• +30.000M de búsquedas

• 50M de términos de búsqueda más utilizados semanalmente

• Encontraron una combinación de 45 términos de búsqueda que
combinados con un modelo matemático presentaba una correlación
fuerte entre su predicción y las cifras oficiales de la enfermedad

“Google puede predecir la 
propagación de la gripe analizando 
lo que la gente busca en internet”

Detecting influenza epidemics 
using search engine query data 
Nature 475 (2009) 1012-1014

• Podían decir, como los centros
de control y prevención de
enfermedades, a dónde se
había propagado la gripe pero
casi en tiempo real, no una o
dos semanas después



• En 2013 sobreestimó los niveles de gripe (dos veces CDC)

 La sobreestimación puede deberse a la amplia cobertura mediática de la
gripe que puede modificar comportamientos de búsqueda

• En 2014, Google cierra este proyecto (https://www.google.org/flutrends/about/)

• El uso de Wikipedia parece más estable y fiable

Wikipedia Usage Estimates Prevalence of Influenza-Like Illness in 
the United States in Near Real-Time

David J. McIver , John S. Brownstein, Harvard Medical School, 
Boston Children’s Hospital, Plos Computational Biology, 2014.

The Parable of Google Flu: Traps in Big Data Analysis

https://www.google.org/flutrends/about/
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Descubrimiento:  Cremas 
sin perfume al tercer mes. 

Con dos docenas de 
productos, predicción de 

fecha parto

Modelo de predicción de 
clientes embarazadas por 
medio de sus patrones de 

compra

Acción: Envío de 
cupones para cada 
fase del embarazo

Disculpas Empresa. 
Disculpas del padre, 

confirmación del 
embarazo de la hija

Enfado de un padre: su hija 
recibe cupones de productos 
para embarazadas

https://www.forbes.com/sites/kashmirhill/2012/02/16/how-target-figured-out-a-teen-girl-was-pregnant-before-her-father-did

El poder de los hábitos (2012) - Charles Duhigg

Consumidora de Target ficticia: Jenny 
Ward, 23 años, vive en Atlanta. En marzo 
compró loción de manteca de cacao, un 
bolso grande para doblar, suplementos
de zinc y magnesio y una alfombra azul 
brillante. Existe, digamos, un 87% de 
probabilidad de que esté embarazada y 
que su fecha de parto sea en agosto

https://www.forbes.com/sites/kashmirhill/2012/02/16/how-target-figured-out-a-teen-girl-was-pregnant-before-her-father-did


Unique in the shopping mall: On the 
reidentifiability of credit card metadata
Y.-A. de Montjoye, L. Radaelli, V. Kumar Singh, A. “Sandy” Pentland
Science 30 Jan 2015:
Vol. 347, Issue 6221, pp. 536-539
DOI: 10.1126/science.1256297 

http://www.sciencemag.org/content/347/6221/536

Los conjuntos de datos a gran escala del
comportamiento humano tienen el potencial de
transformar fundamentalmente la manera en que
luchamos contra las enfermedades, diseñamos
ciudades o realizamos investigaciones. Los meta-
datos, sin embargo, contienen información sensible.
Comprender la privacidad de estos conjuntos de
datos es clave para su amplio uso y, en última
instancia, su impacto.

Identificación por número de compras

Identificación por 
poder adquisitivo

Identificación por 
género



Herramientas



• Software libre para Ciencia de Datos:
https://datafloq.com/big-data-open-source-tools/os-home/

https://datafloq.com/big-data-open-source-tools/os-home/


• Fue el primer software libre de aprendizaje automático
en Java

• Desarrollado por The University of Waikato, Nueva
Zelanda. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/


• Software en Java. Se caracteriza por tener una buena batería de
algoritmos de preprocesado de datos y algoritmos de aprendizaje
basado en computación evolutiva

• Desarrollado en la Universidad de Granada. http://www.keel.es

http://www.keel.es/


• KNIME (o Konstanz Information Miner) es una 
plataforma de minería de datos que permite el 
desarrollo de modelos en un entorno visual. 
KNIME está desarrollado sobre la plataforma 
Eclipse y programado, esencialmente, en Java

• Fue desarrollado originalmente en el 
departamento de bioinformática y minería de 
datos de la Universidad de Constanza, Alemania

• Se integra con Weka, R, Python, Hadoop, Spark, 
TensorFlow…

• En 2017, KNIME agregó versiones en la nube de 
su plataforma para AWS y Microsoft Azure, 
características mejoradas de calidad de datos y 
capacidades ampliadas de deep learning

http://www.knime.com/

Gartner 2018 Magic Quadrant for
Data Science and Machine Learning Platforms

http://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
http://es.wikipedia.org/wiki/Eclipse_(software)
http://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n_Java
https://www.knime.org/


• http://scikit-learn.org/

http://scikit-learn.org/


https://cran.r-project.org/web/views/MachineLearning.html
CRAN: The Comprehensive R Archive Network

https://cran.r-project.org/web/views/MachineLearning.html


http://www.kdnuggets.com/2016/06/r-python-top-analytics-data-mining-data-science-software.html

https://www.kdnuggets.com/2017/08/python-overtakes-r-leader-analytics-data-science.html

http://www.kdnuggets.com/2016/06/r-python-top-analytics-data-mining-data-science-software.html
https://www.kdnuggets.com/2017/08/python-overtakes-r-leader-analytics-data-science.html


• Es un portal web que ofrece competiciones, tutoriales,
actividades académicas…

http://www.kaggle.com/

http://www.kaggle.com/




60,000 32x32 color 
images containing 
one of 10 object 
classes, with 6000 
images per class.



Es una muy buena 

oportunidad para 

practicar en la 

resolución de problemas 

reales y la adquisición 

de habilidades en 

Ciencia de Datos



https://www.drivendata.org/

https://www.drivendata.org/


Conclusiones



• El sistema de recomendación de Netflix le proporciona 75% de las ventas, así
que en 2009 ofreció un premio de 1 millón de dólares a quien mejorara en un
10% su sistema. Luego comprendieron que al final era una mejora marginal

• Así que usaron Thick Data (datos gruesos) para mejorar la experiencia.
Contrataron al etnógrafo Grant McCraken, que entró en los salones de
usuarios de TV en EE.UU. y Canadá para conocer su nuevos hábitos

• Se observó que los usuarios demandaban ver series completas del tirón en
lugar de esperar al siguiente episodio cada semana

https://media.netflix.com/en/press-releases/netflix-declares-binge-watching-is-the-new-normal-migration-1

https://media.netflix.com/en/press-releases/netflix-declares-binge-watching-is-the-new-normal-migration-1


https://www.ted.com/talks/tricia_wang_the_human_insights_missing_from_big_data

• Para formar una imagen completa, tanto el big
data como el thick data son críticos porque 
producen diferentes tipos de información a 
diferentes escalas y profundidades

• No todo es observable cuantitativamente, también 
hay factores cualitativos que no recoge el big data

• Nokia ignoró este aspecto e hizo 
caso a sus datos que indicaban 
que era mejor orientar sus 
productos a la exclusividad en 
lugar de hacer el móvil accesible 
a todos como concluía su 
etnógrafa Tricia Wang

• Ya sabemos cómo acabó Nokia…
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https://www.ted.com/talks/tricia_wang_the_human_insights_missing_from_big_data


• Evitar aprender de cosas que no son ciertas
 Patrones que no representan ninguna regla subyacente

 Datos que no reflejan lo relevante

 Datos con un nivel de detalle erróneo

• Evitar aprender cosas ciertas, pero inútiles
 Aprender información ya conocida

 Aprender cosas que no se pueden utilizar

• Evitar usar un algoritmo/método para todos los problemas

• Evitar sesgos que surgen en distintas fases del proceso:
recolección de datos, preparación de datos, modelizado,
evaluación e implementación



• El sesgo de muestreo puede producir modelos entrenados
en datos que no son totalmente representativos de casos
futuros

• El sesgo de rendimiento puede exagerar las percepciones de
poder predictivo, generalización y homogeneidad de
rendimiento en todos los segmentos de datos

• El sesgo de confirmación puede hacer que la información
sea buscada, interpretada, enfatizada y recordada de una
manera que confirma los preconceptos

• El sesgo de anclaje puede llevar a un exceso de confianza en
la primera información examinada

https://hbr.org/2018/08/make-fairness-by-design-part-of-machine-learning

https://hbr.org/2018/08/make-fairness-by-design-part-of-machine-learning


1. Unir científicos de datos con expertos en ciencias sociales para
introducir una perspectiva humanista a los datos y a la solución a
implementar

2. Anotar los datos con precaución. Hacer que los responsables de
anotar los datos que van a alimentar un modelo de aprendizaje
automático sean conscientes de sus posibles sesgos

3. Medir la equidad. Utilizando métricas para medir la imparcialidad que
ayuden a corregir el sesgo

4. No concentrarse sólo en la representatividad. Una vez que se hayan
establecido las medidas de equidad, encontrar un equilibrio entre la
representatividad de los casos futuros y la infrarrepresentación de las
minorías

5. Tener en cuenta la eliminación del sesgo y, si es necesario, evitar la
categorización basada principalmente en variables sociodemográficas

https://hbr.org/2018/08/make-fairness-by-design-part-of-machine-learning

https://hbr.org/2018/08/make-fairness-by-design-part-of-machine-learning
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big data

data science

machine learning

deep learning

Jun 4,  2019

Búsquedas web en

http://www.google.com/trends

EE.UU.

España

Suecia

Japón

EE.UU.

España

25                             3                   51             22

57           46                         1                         50

31                  54 37                      1

3                                 42            55             8

Distribución relativa. Ranking entre 57 países

http://www.google.com/trends


• Nivel principiante:
A visual introduction to machine learning
http://www.r2d3.us/visual-intro-to-machine-learning-part-1/

• Si entendiste el tutorial anterior, continua con este otro:
Intro to Machine Learning
https://www.kaggle.com/learn/intro-to-machine-learning

• ¿Estás pillando la idea, más o menos? Genial, intenta este video para convertirte en experto:
Complete Data Science Course | What is Data Science? | Data Science for Beginners | Edureka
https://www.youtube.com/watch?v=aGu0fbkHhek

• ¿Te has perdido en el segundo tutorial? No te agobies, olvida el vídeo anterior y mejor mira 
esto:
What is Data Science? | Introduction to Data Science | Data Science for Beginners | Simplilearn
https://www.youtube.com/watch?v=KxryzSO1Fjs

• ¿Sabías que aprendizaje automático puede ser sexista y racista? ¿Por qué? Lee esto:
A Tutorial on Fairness in Machine Learning
https://towardsdatascience.com/a-tutorial-on-fairness-in-machine-learning-3ff8ba1040cb

• Mis vídeos :
http://decsai.ugr.es/~casillas/videos.html

http://www.r2d3.us/visual-intro-to-machine-learning-part-1/
https://www.kaggle.com/learn/intro-to-machine-learning
https://www.youtube.com/watch?v=aGu0fbkHhek
https://www.youtube.com/watch?v=KxryzSO1Fjs
https://towardsdatascience.com/a-tutorial-on-fairness-in-machine-learning-3ff8ba1040cb
http://decsai.ugr.es/~casillas/videos.html


• Libros buenos e interesantes:

 http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/15-books-
every-data-scientist-should-read

• Libros gratis:

 http://www.wzchen.com/data-science-books/

• Compendio completo sobre Data Mining:

C.C. Aggarwal, Data Mining, Springer, 2015

• Sobre divulgación en Big Data:

V. Mayer-Schönberger y K. Cukier,
Big Data. La Revolución de los Datos Masivos,
Noema, 2015

http://www.datasciencecentral.com/profiles/blogs/15-books-every-data-scientist-should-read
http://www.wzchen.com/data-science-books/


• Byung-Chul Han,
La Sociedad de la Transparencia. Herder 
(2013) 

• Safiya Umoja Noble,
Algorithms of Oppression: How Search 
Engines Reinforce Racism. NYU Press 
(2018)

• Cathy O’Neil,
Armas de destrucción matemática. 
Capitán Swing Libros S.L. (2018)

• Scott Galloway,
The Four: The Hidden DNA of Amazon, 
Apple, Facebook, and Google. Portfolio 
Penguin (2017)

• Yuval Noah Harari,
Homo Deus. Debate (2018)
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http://decsai.ugr.es/~casillas/talks.html

http://decsai.ugr.es/~casillas/talks.html

