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PRESENTACION

En los ultimos afos, la investigacion de mercados ha experimentado una
profunda transformacion gracias al avance de la IA. Esta tecnologia, que inicialmente
se centraba en la automatizacion y el analisis de datos, ha evolucionado para incluir
herramientas capaces de comprender y procesar el lenguaje natural, permitiendo una
interaccion mas fluida entre las maquinas y los seres humanos. El impacto de la IA en
la investigacion de mercados ha sido revolucionario, permitiendo a las empresas tomar
decisiones basadas en analisis mas precisos, eficiente, y eficaz, lo que ha redefinido la
relacion entre los negocios y sus consumidores.

El presente libro, ofrece una vision propositiva sobre como la IA esta
transformando las metodologias y enfoques en la investigacion de mercados. Este libro
se estructura en seis capitulos, cada uno abordando aspectos clave de esta evolucion
tecnologica.

Capitulo 1. Transformacion de la Investigacion de Mercados con IA: Este
capitulo, escrito por Karine Rosalia Felix Pragca Gomes, Carolina Uzcategui-Sanchez
y Adriana Santamaria-Mendoza, explora como la IA ha cambiado el panorama de la
investigacion de mercados. Desde el uso de algoritmos de deep learning hasta el
procesamiento del lenguaje natural, las autoras destacan las oportunidades y desafios
que estas tecnologias representan para los investigadores. La automatizacion de
procesos y la capacidad de analizar grandes volumenes de datos con precision marcan
un antes y un después en la investigacion empresarial.

Capitulo 2. Ingenieria de Prompts e Investigacion de Mercados: David
Zaldumbide-Peralvo, Francisco Zagari-Forte y Tulio Carrion-Gonzalez profundizan en el
concepto de la ingenieria de prompts, una técnica que ha ganado relevancia con el uso de
modelos de lenguaje como GPT. Este capitulo examina como la formulacién de prompts
efectivos puede optimizar la calidad de los resultados obtenidos en las investigaciones de
mercado, permitiendo a las empresas obtener insights mas precisos y contextualizados.

Capitulo 3. Fundamentos y Aplicaciones de Analitica de Dato: Emanuel Ferreira
Leite, Karen Serrano Orellana y Antonella Coronel Ojeda nos presentan un andlisis de
como la analitica de datos ha pasado de ser una herramienta complementaria a un eje
central en la toma de decisiones empresariales. El capitulo aborda tanto los fundamentos
de la analitica descriptiva, predictiva y prescriptiva, como sus aplicaciones practicas en
diversos sectores del mercado.

Capitulo 4. Investigacion de Mercados y GPTs Personalizados: En este capitulo,
Carolina Uzcategui, Arturo Cabezas Aguilar y Maria del Carmen Franco Gémez examinan
el uso de modelos de lenguaje pre-entrenados (GPTs) personalizados en la investigacion
de mercados. La personalizacion de estos modelos permite a las empresas ajustar las



respuestas generadas por la IA a las necesidades especificas de su sector o mercado,
optimizando asi la eficacia de sus campanas y estrategias de marketing.

Capitulo 5. Estrategias de Marketing en el Sector Bancario: Carolina Uzcategui,
Andreinga Gonzalez Ordofez y Armando Urdaneta Montiel se adentran en el analisis de
las estrategias de marketing aplicadas en el sector bancario, un sector que ha adoptado
de manera significativa la IA para mejorar la experiencia del cliente y optimizar sus
servicios. Este capitulo muestra cémo las tecnologias de IA estan siendo empleadas
para segmentar el mercado, personalizar ofertas y mejorar la retencién de clientes en un
entorno altamente competitivo.

Capitulo 6. Competitividad de las Estrategias de Marketing en Pymes de
Portoviejo: Este es el ultimo capitulo, donde David Zaldumbide Peralvo, David Morales
Lopez y Adriana Quevedo Espinoza estudian el impacto de la IA en la competitividad
de las pequefias y medianas empresas (pymes). A través de un estudio de caso en
Portoviejo, Ecuador, los autores exploran como la adopcion de estrategias de marketing
basadas en IA puede mejorar la posicion competitiva de las pymes en mercados locales
e internacionales.

Este libro, ademas de ofrecer un analisis sugerente, se convierte en una obra de
referencia para aquellos que deseen comprender los aspectos basicos de como la IA
esta transformando la investigacion de mercados y las estrategias empresariales en la
era digital.

Adicionalmente, se agradece la colaboracion desinteresada y enriquecedora de
cada colega que participd como par de cada uno de los capitulos, los pares involucrados
en este trabajo fueron:

 Dra. Odalys Burgo Bencomo, Universidad Metropolitana, Sede Machala
(Ecuador)

* Dra. Delia Esperanza Garcia Vences, Universidad Auténoma del Estado de
México (México)

. Mgs. Roberto Jacome Galarza, Universidad Internacional del Ecuador,
Ecuador

«  Mgs. Maria Teresa Mite Alban, Universidad de Guayaquil (Ecuador)

- Mgs. Raquel Irene Murillo Villacis, Universidad Técnica Particular de Loja
(Ecuador)

«  Mgs. Jose Gonzalo Narvaez Cumbicos, Universidad de Guayaquil (Ecuador)

« Mgs. Pamela Elizabeth Pasato Guallpa, Universidad Internacional de la Rioja
(Espana)
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« Dra. Gloria Ramirez Elias, Universidad Autonoma de Tlaxcala (México)
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A todos ellos, nuestro mas profundo reconocimiento por su dedicacion vy
compromiso, que han hecho posible la finalizacién de este proyecto colectivo.

Carolina Uzcategui-Sanchez



PROLOGO

La investigacion de mercados ha sido un pilar fundamental para las empresas en
su busqueda de la comprension del comportamiento del consumidor, la competencia y
las tendencias emergentes. Sin embargo, los avances en inteligencia artificial (IA) han
transformado radicalmente la forma en que se lleva a cabo esta investigacion, planteando
nuevos desafios y ofreciendo oportunidades sin precedentes. La IA ha cambiado el
enfoque tradicional de la recopilacién y analisis de datos, proporcionando herramientas
mas precisas Y eficientes para capturar insights que antes resultaban inalcanzables con
los métodos convencionales.

Histoéricamente, la investigacion de mercados ha dependido en gran medida de
encuestas, entrevistas y grupos focales para obtener informacion sobre las percepciones
y preferencias de los consumidores. Si bien estas metodologias contintan siendo valiosas,
presentan limitaciones significativas, como el sesgo del encuestado, el alto costo de
implementacion y el tiempo requerido para analizar los resultados. La IA, por otro lado, ha
permitido superar estas barreras mediante el uso de algoritmos avanzados de aprendizaje
automatico y procesamiento del lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés). Estas
tecnologias no solo permiten la recopilacion de grandes volimenes de datos, sino que
también facilitan un analisis mas rapido y detallado de estos datos, transformando la
investigacion de mercados en un proceso mas dinamico y adaptativo.

Se puede afirmar que centrarse en el estudio de la IA en la investigacion de
mercados es ineludible, dada la creciente relevancia que estas tecnologias tienen
para la toma de decisiones empresariales. EI mercado actual se caracteriza por su
alta volatilidad y la rapida evolucion de las preferencias de los consumidores. En este
contexto, las empresas que no logren adaptarse a estos cambios mediante el uso de
herramientas avanzadas de analisis, como la IA, corren el riesgo de quedar rezagadas. La
IA proporciona una ventaja competitiva significativa al permitir a las empresas predecir
con mayor precision las tendencias futuras y personalizar sus estrategias de marketing
en funcién de los comportamientos individuales de los consumidores.

Uno de los aspectos mas prometedores de la IA en la investigacion de mercados
es su capacidad para analizar datos no estructurados, como comentarios en redes
sociales, resefas de productos y conversaciones en linea. Tradicionalmente, este tipo de
datos ha sido dificil de cuantificar y analizar de manera efectiva debido a su naturaleza
compleja y variada. Sin embargo, con el desarrollo de tecnologias de procesamiento
del lenguaje natural, ahora es posible extraer insights valiosos de estas fuentes,
permitiendo a las empresas comprender mejor las emociones, actitudes y preferencias
de los consumidores en tiempo real. Esto ha llevado a un cambio en la forma en que las
empresas interactuan con sus clientes, permitiendo una personalizacion a gran escala
que antes era inimaginable.



Ademas, la |A esta redefiniendo la relacion entre el tiempo y la toma de decisiones
en la investigacion de mercados. En el pasado, los estudios de mercado solian requerir
semanas o incluso meses para completarse, lo que a menudo resultaba en decisiones
basadas en informacion que ya estaba desactualizada. Hoy en dia, la IA permite que las
empresas accedan a datos en tiempo real y tomen decisiones casi instantaneamente.
Esto es crucial en un mundo donde las preferencias de los consumidores pueden cambiar
de un dia para otro, y donde la velocidad de adaptacion es clave para mantener una
ventaja competitiva.

El uso de IA también ha generado nuevas oportunidades para la segmentacion de
mercados. En lugar de depender exclusivamente de datos demograficos basicos, como
la edad o el género, las empresas ahora pueden segmentar a sus clientes en funcion de
patrones de comportamiento mas complejos, como sus interacciones en linea, historial de
compras y respuestas emocionales a diferentes productos o campanas publicitarias. Esta
capacidad de segmentar a los consumidores con un nivel de precision sin precedentes ha
permitido a las empresas desarrollar campanas de marketing altamente personalizadas
y dirigidas, aumentando la eficacia de sus esfuerzos de marketing y mejorando la
experiencia del cliente.

A pesar de los beneficios significativos que ofrece la IA, es importante reconocer
que su adopcion en la investigacion de mercados no esta exenta de desafios. Uno de
los principales obstaculos es la necesidad de garantizar la privacidad y seguridad de
los datos. La recopilacion masiva de datos personales plantea preocupaciones éticas
y legales, especialmente en un contexto donde los consumidores son cada vez mas
conscientes de como se utiliza su informacion. Las empresas deben ser transparentes en
sus practicas de recopilacion de datos y asegurarse de que cumplen con las normativas
de proteccion de datos, como el Reglamento General de Proteccion de Datos (GDPR) en
Europa. Ademas, deben implementar medidas de seguridad robustas para proteger los
datos contra accesos no autorizados y posibles ciberataques.

Otro desafio es la posibilidad de que la IA perpetue sesgos existentes en los datos.
Dado que los algoritmos de |IA aprenden de los datos con los que son entrenados, si
estos datos contienen sesgos, es probable que los algoritmos reproduzcan estos sesgos
en sus predicciones y recomendaciones. Esto puede tener implicaciones negativas,
especialmente en areas como la segmentacion de mercados y la personalizacion de
campanas publicitarias. Por lo tanto, es fundamental que los investigadores de mercados
sean conscientes de estos riesgos y trabajen activamente para mitigar los sesgos en los
datos y garantizar que los algoritmos de IA se utilicen de manera ética y responsable.

Por ultimo, la adopcion de IA en la investigacion de mercados requiere una
inversion significativa en tecnologia y formacion. Las empresas deben estar dispuestas a
invertir en la infraestructura tecnoldgica necesaria para implementar soluciones de IA, asi



como en la formacion de su personal para garantizar que comprendan como utilizar estas
herramientas de manera efectiva. Esto incluye no solo a los equipos de investigacion de
mercados, sino también a otros departamentos clave, como marketing y ventas, que se
beneficiaran de los insights generados por la IA.

Maria José Pérez Espinoza
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GLOSARIO

Al o IA (Artificial Intelligence / Inteligencia Artificial): Rama de la informatica que
se enfoca en la creacion de sistemas y tecnologias capaces de realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como el reconocimiento de voz, la toma de
decisiones, el aprendizaje y la resolucion de problemas.

Algoritmo: Conjunto de reglas o instrucciones definidas paso a paso para resolver un
problema o realizar una tarea especifica.

Analisis Predictivo: Técnica de analisis de datos que utiliza modelos estadisticos para
predecir futuros eventos o comportamientos basados en datos historicos.

API (Interfazde Programacion de Aplicaciones): Conjunto de herramientasy definiciones
para construir software y permitir la interaccion con otras aplicaciones.

Automatizacion: Uso de tecnologia para realizar tareas sin intervencién humana directa.
Automatizacion del Marketing: Uso de software y tecnologia para gestionar campanas
de marketing y procesos de forma automatizada, optimizando la eficiencia.

Base de Datos: Conjunto organizado de datos almacenados electronicamente que puede
ser accesible y gestionado por sistemas informaticos.

Big Data: Grandes volumenes de datos que requieren de tecnologias avanzadas para su
analisis y procesamiento.

Business Intelligence (BI): Proceso de recopilacion, analisis y presentacion de datos
relevantes para ayudar en la toma de decisiones empresariales.

Chatbot: Programa de |A disefado para simular conversaciones con usuarios humanos.
Ciberseguridad: Conjunto de medidas y practicas destinadas a proteger sistemas
informaticos y datos de ataques, dafios o accesos no autorizados.

Cloud Computing (Computacion en la Nube): Tecnologia que permite el acceso remoto
a recursos informaticos como almacenamiento y procesamiento de datos a través de
internet.

CRM (Customer Relationship Management): Estrategia y software utilizados para
gestionar y analizar las interacciones de una empresa con sus clientes.

Customer Journey (Viaje del Cliente): Conjunto de interacciones y experiencias que un
cliente tiene con una empresa desde el primer contacto hasta la postventa.

Data Analytics (Analitica de Datos): Proceso de analizar grandes conjuntos de datos
para obtener insights que apoyen la toma de decisiones.

Data Mining (Mineria de Datos): Proceso de extraer patrones o conocimientos Uutiles
de grandes volumenes de datos mediante herramientas y técnicas de analisis avanzado.
Data Science (Ciencia de Datos): Disciplina que combina métodos matematicos,
estadisticos y de programacion para analizar y extraer informacion de los datos.

Datos Estructurados: Datos organizados en un formato definido, como una base de
datos relacional, lo que facilita su almacenamiento y analisis.



Datos No Estructurados: Informacién que no sigue un formato predefinido, como texto
libre, imagenes o videos, y que requiere técnicas avanzadas para su analisis.

Deep Learning (Aprendizaje Profundo): Rama del aprendizaje automatico que utiliza
redes neuronales para procesar grandes cantidades de datos y descubrir patrones
complejos.

E-commerce (Comercio Electronico): Venta de productos o servicios a través de medios
digitales.

Experiencia del Usuario (UX): Percepcion y respuesta de un usuario ante la interaccion
con un producto o servicio, especialmente en términos de usabilidad y satisfaccion.
Feedback Loop (Bucle de Retroalimentacion): Proceso mediante el cual los resultados
de una accion o sistema son retroalimentados al sistema para mejorar su rendimiento o
comportamiento.

GPT (Generative Pre-trained Transformer): Modelo de lenguaje que utiliza técnicas de
deep learning para generar texto similar al producido por humanos.

Inteligencia Artificial (IA): Tecnologia que permite a las maquinas simular procesos
cognitivos humanos como el aprendizaje y la resoluciéon de problemas.

Interfaz de Usuario (Ul): Espacio donde se produce la interaccion entre el usuario y un
sistema o software, como botones, menus y graficos.

KPI (Indicador Clave de Desempefio): Métrica utilizada para evaluar el éxito o rendimiento
de una actividad o proceso empresarial.

Lead: Persona o empresa que muestra interés en los productos o servicios de una
organizacion, y que tiene el potencial de convertirse en cliente.

LLM (Large Language Model): Modelos de lenguaje de gran escala entrenados
con grandes volumenes de datos para realizar tareas como la generacion de texto, la
traduccion automatica y el andlisis de sentimientos. Ejemplos de LLM incluyen GPT-3 y
GPT-4.

Machine Learning (Aprendizaje Automatico): Subcampo de la IA que permite a las
maguinas mejorar su rendimiento en tareas mediante la experiencia.

Marketing Digital: Conjunto de estrategias empleadas en medios digitales para
promocionar productos o servicios.

NLP (Natural Language Processing / Procesamiento del Lenguaje Natural): Subcampo
de la inteligencia artificial que se enfoca en la interaccion entre las computadoras y el
lenguaje humano, permitiendo que las maquinas comprendan, interpreten y respondan al
lenguaje natural.

Omnicanalidad: Estrategia de marketing que integra mudltiples canales de venta y
comunicacion para ofrecer una experiencia uniforme al cliente.

Optimizacion de Conversiones: Proceso de mejorar la tasa de conversion de visitantes
a clientes en sitios web o campanas de marketing digital.



Personalizacion: Proceso de adaptar productos o servicios para satisfacer las
necesidades individuales de los consumidores.

Prompt: Instruccion o conjunto de palabras que se proporciona a un modelo de lenguaje,
como GPT, para generar una respuesta. En el contexto de la inteligencia artificial, los
prompts son esenciales para guiar el comportamiento y las respuestas de los modelos,
optimizando su output de acuerdo con las necesidades del usuario.

Prompt Engineering (Ingenieria de Prompts): Técnica utilizada para mejorar la
interaccion con modelos de lenguaje mediante la optimizacion de las entradas textuales
(prompts).

Pyme (Pequeiia y Mediana Empresa): Empresas con un nimero limitado de empleados
y un volumen de facturaciéon moderado, que juegan un papel fundamental en la economia,
especialmente en sectores como el comercio y los servicios.

Red Neuronal: Modelo computacional inspirado en el cerebro humano utilizado en el
deep learning.

ROI (Return on Investment): Indicador financiero que mide el retorno de una inversion
en relacion con su costo, utilizado para evaluar la eficiencia y rentabilidad de inversiones
empresariales.

Startup: Empresa emergente o de nueva creacion que se caracteriza por su capacidad de
crecimiento rapido y su enfoque en la innovacion, generalmente en sectores tecnologicos
o digitales.

Segmentacion de Mercado: Proceso de dividir un mercado en grupos mas pequefios
con caracteristicas y necesidades similares.

SEM (Search Engine Marketing / Marketing en Motores de Buisqueda): Estrategia de
marketing digital que se centra en aumentar la visibilidad de un sitio web en los motores
de busqueda mediante el uso de anuncios pagados, como Google Ads. A diferencia del
SEOQ, el SEM se basa en publicidad de pago por clic (PPC) y otras formas de publicidad
paga en los motores de busqueda.

SEO (Search Engine Optimization / Optimizacion para Motores de Busqueda): Conjunto
de técnicas y estrategias que se utilizan para mejorar la visibilidad y el posicionamiento
de un sitio web en los resultados organicos de los motores de busqueda, como Google,
mediante la optimizacion de contenido, estructura y enlaces.

Transformacion Digital: Proceso mediante el cual las empresas adoptan tecnologias
digitales para mejorar su eficiencia y competitividad.

Visualizacion de Datos: Técnica utilizada para representar datos complejos de manera
grafica, facilitando su interpretacion.
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RESUMEN: El presente capitulo explora de
manera ilustrativa y ordena los principios
esenciales y las aplicaciones practicas del
andlisis de datos. Se abordan las definiciones
y categorias clave del analisis de datos,
incluyendo el analisis descriptivo, predictivo
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y prescriptivo. La evolucion histérica del Data
Analytics se examina desde sus inicios en la
estadistica moderna hasta las tecnologias
actuales de inteligencia artificial y analisis en
la nube. Ademas, se diferencian claramente
los conceptos de Business Intelligence, Data
Science y Analitica de Datos, destacando
sus aplicaciones especificas en diversos
sectores. También se revisan las herramientas
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essential principles and practical applications of data analysis. It covers key definitions
and categories of data analysis, including descriptive, predictive, and prescriptive analysis.
The historical evolution of Data Analytics is examined, from its beginnings in modern
statistics to current technologies such as artificial intelligence and cloud analytics.
Additionally, clear distinctions are made between the concepts of Business Intelligence,
Data Science, and Data Analytics, highlighting their specific applications across various
sectors. The chapter also reviews the most commonly used tools and methodologies, as
well as the critical stages of data processing and preprocessing. Finally, the importance
of data visualization is emphasized as a means to effectively communicate analysis results
and support strategic decision-making.

KEYWORDS: Data analytics. Business Intelligence. Data Science. Machine Learning.

FUNDAMENTOS E APLICACOES DA ANALISE DE DADOS

RESUMO: O presente capitulo explora de forma ilustrativa e organizada os principios
essenciais e as aplicagdes praticas da analise de dados. Sao abordadas definicbes chave
e categorias de andlise de dados, incluindo andlise descritiva, preditiva e prescritiva. A
evolucao historica da Andlise de Dados é examinada, desde seus primoérdios na estatistica
moderna até as tecnologias atuais, como inteligéncia artificial e analise em nuvem. Além
disso, séo feitas distingdes claras entre os conceitos de Business Intelligence, Ciéncia de
Dados e Analise de Dados, destacando suas aplicacdes especificas em diversos setores.
O capitulo também revisa as ferramentas e metodologias mais comumente utilizadas,
assim como as etapas criticas de processamento e pré-processamento de dados. Por
fim, & enfatizada a importancia da visualizagcdo de dados como um meio de comunicar
eficazmente os resultados da analise e apoiar a tomada de decisdes estratégicas.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de dados. Business Intelligence. Ciéncia de Dados.

Aprendizado de Maquina.

1INTRODUCCION

En la era de la informacion, el analisis de datos se ha convertido en una
herramienta fundamental para las organizaciones que buscan obtener una ventaja
competitiva en un mercado cada vez mas dinamico y complejo. La Analitica de Datos
permite transformar grandes volumenes de datos brutos en conocimientos accionables,
facilitando la toma de decisiones estratégicas y operativas basadas en evidencia (Marr,
2020). Este capitulo, ofrece una vision comprensiva y estructurada sobre los principios
esenciales y las aplicaciones practicas del analisis de datos.

La Analitica de Datos abarca una amplia gama de técnicas y metodologias que
van desde el analisis descriptivo, que proporciona una vision general de eventos pasados,
hasta el analisis predictivo, que utiliza datos historicos para prever eventos futuros, y el
andlisis prescriptivo, que sugiere acciones especificas para optimizar resultados (Bose,
2021). Este enfoque multifacético permite a las organizaciones no solo comprender lo
que ha sucedido, sino también anticipar lo que podria suceder y como pueden actuar
para alcanzar sus objetivos estratégicos.
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La evolucion de la Analitica de Datos ha sido impulsada por avances tecnologicos
significativos a lo largo del tiempo. Desde los primeros desarrollos en estadistica moderna
y teoria de la probabilidad en el siglo XIX hasta la actual era de la inteligencia artificial y el
aprendizaje profundo, cada etapa ha contribuido a la sofisticacion y capacidades actuales
del analisis de datos. Herramientas y tecnologias como los sistemas de gestion de bases
de datos, herramientas de Business Intelligence, big data, machine learning y plataformas
de analisis en la nube han transformado radicalmente la forma en que las organizaciones
recopilan, almacenan, analizan y visualizan datos (Provost Y Fawcett, 2020).

Este capitulo también aborda la diferenciacion entre la Analitica de Datos,
Business Intelligence y Data Science, subrayando sus enfoques y propositos especificos.
Mientras que Bl se centra en la recopilacion y visualizacion de datos histéricos para
la toma de decisiones empresariales, Data Science combina técnicas avanzadas de
estadisticay computacion para explorar y predecir eventos futuros. La Analitica de Datos,
por su parte, actia como un puente entre ambos, proporcionando un analisis integral que
combina enfoques descriptivos, predictivos y prescriptivos (Lederer y Schmid, 2021).

Ademas, se exploran las diversas aplicaciones de la Analitica de Datos en
diferentes sectores, destacando su capacidad para mejorar la eficiencia operativa,
optimizar la cadena de suministro, predecir tendencias del mercado y personalizar
ofertas de productos. Herramientas populares como Python, R, SQL, Tableau y Excel
son esenciales para los analistas de datos, facilitando desde la recoleccion y limpieza de
datos hasta su analisis y visualizacion.

El procesamiento y preprocesamiento de datos son etapas criticas que garantizan
la calidad y precision del analisis posterior. Técnicas como la eliminacién de duplicados,
la imputacion de datos faltantes, la normalizacién y el escalado de datos aseguran que
los datos estén en la forma adecuada para ser analizados (Sharma et al, 2024). El analisis
exploratorio de datos (EDA) y las metodologias de modelado y evaluacion, incluyendo
la regresion, clustering, arboles de decision y Random Forest, son fundamentales para
construir modelos predictivos robustos y precisos. Adicionalmente, la visualizacion de
datos juega un papel destacado enla comunicacion efectiva de los resultados del andlisis.
La correcta eleccion de la representacion grafica no solo facilita la interpretacion de los
datos, sino que también resalta los insights obtenidos, permitiendo una comprension
mas profunda y fundamentando decisiones estratégicas y operativas en un negocio.

Este capitulo proporciona una guia basica y accesible para entender los
fundamentos y aplicaciones de la Analitica de Datos, preparando a los lectores para

enfrentar los desafios y aprovechar las oportunidades en este campo disciplinar.
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2 FUNDAMENTOS DE LA ANALITICA DE DATOS
21 DEFINICION

El Analitica de Datos es la disciplina que se enfoca en el analisis de datos brutos
para extraer informacion significativa y util. Este proceso involucra varias etapas, desde
la recoleccion y limpieza de datos hasta su andlisis y visualizacion. El objetivo final es
obtener insights que puedan informar la toma de decisiones y estrategias de negocio.
Analitica de Datos permite transformar grandes voliumenes de datos en conocimiento
accionable mediante técnicas y herramientas estadisticas y computacionales
(Varghese et al., 2023).

El alcance del analisis de datos incluye varias categorias de analisis:

e Analisis descriptivo: Proporciona una vision general de lo que ha sucedido
en el pasado mediante la recopilacion, organizacion y presentacion de
datos historicos. Este tipo de analisis utiliza medidas estadisticas como la
media, la mediana, junto con herramientas como los graficos de barras y los
histogramas para proporcionar un resumen detallado y comprensible de los
datos historicos (Vetter, 2017).

» Anadlisis predictivo: Se enfoca en predecir futuros eventos al identificar y
analizar patrones en los datos historicos. Utiliza técnicas como regresion,
series temporales y algoritmos de machine learning para anticipar tendencias
y comportamientos futuros (Kumari y Aggrawal, 2022).

* Andlisis prescriptivo: Va mas alla de la prediccion al proporcionar
recomendaciones sobre acciones especificas que podrian maximizar los
resultados deseados o minimizar riesgos. Utiliza técnicas de optimizacion y

simulacion para ofrecer recomendaciones precisas (Affenseller et al., 2022).

2.2 EVOLUCION Y CONTEXTO

La evolucion del Data Analysis ha sido impulsada por el desarrollo de nuevas
tecnologias y metodologias. Aqui se presenta una breve linea de tiempo que destaca los

hitos clave en su desarrollo:

e Siglo XIX: El desarrollo de la estadistica modernay la teoria de la probabilidad
sentd las bases para el andlisis de datos. Pioneros como Carl Friedrich
Gauss y Adolphe Quetelet contribuyeron significativamente a estos campos
(Friendly, 2008).
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e 1960-1970: Surgieron los primeros sistemas de gestion de bases de datos
(DBMS), permitiendo la organizacion y almacenamiento eficiente de grandes
volumenes de datos (Ramos, 2006).

e Afos 1980: La introduccion de herramientas de Business Intelligence (BI)
permitid a las empresas realizar analisis descriptivos mas sofisticados.
Herramientas como OLAP (procesamiento analitico en linea) y los primeros
sistemas de informes facilitaron el acceso y la visualizacion de datos
(Conesa, 2012).

*  Anos2000:Laexpansiondeinternety el crecimiento exponencial de los datos
digitales llevaron al inicio de la era de big data. Tecnologias como Hadoop y
bases de datos NoSQL permitieron el procesamiento y almacenamiento de
datos masivos (Bengfort y Kim, 2016).

e Década de 2010: La popularizacion de machine learning y avances en
procesamiento de datos a gran escala transformaron la capacidad de analisis
predictivo y prescriptivo. Herramientas como Python y R se convirtieron en
estandares de la industria para el analisis de datos (Lehrer et al., 2018).

e Desde 2020: En los ultimos afos, la evolucion del analisis de datos ha
sido marcada por el surgimiento de la inteligencia artificial (IA) avanzada y
el aprendizaje profundo (deep learning). Herramientas y frameworks como
TensorFlow y PyTorch han revolucionado el desarrollo y la implementacion
de modelos de IA. Ademas, la adopcidon del andlisis de datos en la nube
con plataformas como AWS, Google Cloud y Microsoft Azure ha permitido
un acceso mas amplio y escalable a capacidades avanzadas de analisis de
datos. La integracion de la analitica avanzada en procesos empresariales
se ha acelerado, impulsada por la necesidad de resiliencia y adaptaciéon en

tiempos de incertidumbre global (Xu et al., 2021).

2.3 DIFERENCIA ENTRE ANALISIS DE DATOS, BUSINESS INTELLIGENCE Y DATA
SCIENCE

Es importante distinguir entre Analitica de Datos, Business Intelligence (BI) y Data

Science, ya que cada uno tiene un enfoque y proposito especifico:

+ Business Intelligence (BI): Se enfoca principalmente en la recopilacion,
almacenamiento y visualizacion de datos historicos, proporcionando una
vision mas detallada y comprensible del negocio, para ayudar en la toma
de decisiones empresariales. Emplea una amplia gama de herramientas

disefiadas para la obtencion, visualizacion, gestion, transformacion y
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almacenamiento de datos (Sharda et al., 2022). Ademas, incluye herramientas
especializadas en generacion de reportes y procesamiento analitico en linea
(OLAP). Entre estas herramientas se destacan los dashboards interactivos,
informes y consultas SQL, que permiten presentar para presentar la
informacion de manera comprensible. Bl responde a preguntas como ¢Qué
sucedio? y ¢Por qué sucedio?

- Data Science: Es un campo interdisciplinario que combina técnicas
de estadistica, informatica y conocimientos de dominio para extraer
conocimientos de datos estructurados y no estructurados (Roman y Joanne,
2022). Incluye técnicas avanzadas de machine learning, modelado predictivo
y procesamiento de lenguaje natural (NLP). Data Science responde a
preguntas como ¢Qué sucedera? y (Como podemos hacer que suceda?

e Analitica de Datos: Actia como un puente entre Bl y Data Science,
enfocandose en analizar datos para obtener insights practicos. Mientras
que Bl es mas retrospectivo y Data Science mas exploratorio y predictivo,
Analitica de Datos combina ambos enfoques para proporcionar un analisis
integral (Bardn et al., 2021). Analitica de Datos responde a preguntas como
¢Qué podemos aprender de los datos? y {Qué acciones debemos tomar en
base a estos insights?

2.4 APLICACIONES DEL ANALITICA DE DATOS

El Analitica de Datos, puede ser utilizado para varios propositos, se presentan a
manera algunas situaciones y escenarios de uso comunes:

e Anadlisis Descriptivo: Una empresa de retail puede utilizar analisis descriptivo
para entender las tendencias de ventas pasadas, identificar productos mas
vendidos y desarrollar perfiles de los clientes usando datos demograficos y
comportamentales, ayudando a comprender mejor quiénes son los clientes,
como interactldian con la marcay analizar el comportamiento de compra (Sidel
et al.,, 2018). Herramientas como Excel y Tableau pueden ser utilizadas para
crear dashboards y graficos interactivos que resumen estos datos.

e Anadlisis Predictivo: Una compania de seguros podria utilizar técnicas de
machine learning para predecir la probabilidad de siniestros basandose en
datos histoéricos de clientes (Martin y Giménez, 2020). Algoritmos como
regresion logistica y arboles de decision pueden ser implementados en
Python usando bibliotecas como scikit-learn.
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e Anadlisis Prescriptivo: Una empresa de manufactura puede usar analisis

prescriptivo para optimizar su cadena de suministro. Utilizando modelos de

simulaciony optimizacion, laempresa puede identificar las mejores estrategias

para minimizar costos y tiempos de entrega (Bertsimas y Van Parys, 2017).

3 METODOLOGIAS Y TECNICAS DE LA ANALITICA DE DATOS

31 DESCRIPCION DE METODOLOGIAS CLAVE

En Analitica de Datos, las metodologias se dividen principalmente en tres

categorias: descriptiva, predictiva y prescriptiva. Cada una de estas metodologias tiene

técnicas y herramientas especificas asociadas, y se utilizan para diferentes propositos

dentro del anélisis de datos.

1) Analisis Descriptivo: El andlisis descriptivo se centra en resumir y describir las

caracteristicas de un conjunto de datos. Utiliza estadisticas basicas y visualizaciones para

proporcionar una vision clara de lo que ha sucedido en el pasado (Guevara et al., 2020).

o Estadisticas descriptivas: Incluyen medidas fundamentales como la media,

que proporciona el promedio de los datos; la mediana, que indica el valor

central de un conjunto de datos ordenados; la moda, que representa el valor

mas frecuente; la desviacion estandar, que mide la dispersion de los datos en

relacion con la media; y los percentiles, que dividen los datos en 100 partes

iguales para mostrar la distribucion.

Figura 1. Ejemplos gréaficos de estadisticas descriptivas.
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» Visualizaciones de datos: Utiliza diversas herramientas graficas para
representar datos de manera visualmente intuitiva. Los graficos de barras
comparan cantidades entre diferentes categorias, los histogramas muestran
la distribucién de una variable continua, los diagramas de caja y bigotes
resaltan la mediana, los cuartiles y los valores atipicos de una variable, los
graficos de dispersion exploran la relacion entre dos variables continuas, y
los mapas de calor indican la intensidad de valores a través de una matriz de
colores (Shu, 2020).

Figura 2. Dashboard resultado de analisis de datos.
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* Tablas dinamicas: Son herramientas interactivas que permiten a los usuarios
reorganizar y resumir grandes conjuntos de datos de forma dinamica. Facilitan
el analisis de datos mediante la creacion de resumenes y la visualizacion de
patrones y tendencias al agrupar, filtrar y ordenar la informacién de acuerdo a
diferentes criterios. Su capacidad para convertir grandes volumenes de datos
en informacion clara y comprensible la convierte en una herramienta esencial

para la toma de decisiones (Malek, 2023).
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Figura 3. Tablas dinamicas utilizando MS EXCEL.
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2) Analisis Predictivo: El andlisis predictivo utiliza modelos estadisticos vy

algoritmos de machine learning para predecir futuros eventos basados en datos histoéricos.

» Regresion: La regresion es una técnica utilizada para modelar la relacion

entre una variable dependiente y una o mas variables independientes. Entre

las técnicas de regresion, la regresion lineal es la mas sencilla y comun. Su

objetivo es modelar la relacion entre la variable dependiente y las variables

independientes a través de una linea recta que se ajuste a los datos

observados, siendo particularmente Util para predecir valores continuos

(Zhang et al., 2020). La regresion logistica, por otro lado, se utiliza para

problemas de clasificacion, permitiendo predecir clases binarias. Ademas, la

regresion polindmica se aplica cuando larelacion entre la variable dependiente

y las variables independientes no es lineal, como una cuadratica o cubica,

proporcionando mayor flexibilidad en el modelado de
(Valadez y Ramirez, 2023).

Figura 4. Ejemplo grafico del analisis de regresion.
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e Clustering: El clustering es una técnica que organiza datos en grupos o
clusters basados en la similitud de sus caracteristicas. Entre las técnicas
de clustering, K-means es especialmente popular debido a su capacidad
para minimizar la variacion dentro de cada cluster (Gao et al, 2023). Si bien
es una de las formas mas simples de agrupamiento, esta técnica también
tiene sus limitaciones, debido a que se requiere especificar el nimero de
clusteres previamente y ademas es sensible a los valores atipicos, lo que
puede distorsionar los resultados (Raykov, 2016). Otras técnicas, como
el clustering jerarquico, también agrupan datos similares, proporcionando
diferentes enfoques para la identificacion de patrones en conjuntos de datos.
Esta técnica construye un conjunto de clusteres organizados en un arbol
jerarquico llamado dendograma, y a diferencia del K-means no requiere a

priori una seleccion de numero de clisteres (Shetty y Singh, 2021).

Figura 5. Ejemplos graficos del andlisis de clusters jerarquicos.
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» Arboles de decision: Los arboles de decisién son modelos graficos que
dividen los datos en subconjuntos basados en valores de atributos, utilizados
tanto para clasificacion como para regresion (Matzavela y Alepis, 2021). Estos
modelos emplean una estructura similar a un arbol para tomar decisiones
basadas en reglas derivadas de los datos. Son faciles de interpretar y
pueden manejar de manera efectiva tanto problemas de clasificacion como
de regresién (Zeng, 2017). Los tipos mas comunes de arboles de decision
son los arboles de clasificacion y los arboles de regresion. El primero se
utiliza cuando se desea predecir una clase o una categoria especifica,
mientras que el segundo se emplea cuando el objetivo es predecir un valor

numeérico continuo.
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Figura 6. Ejemplo grafico del analisis con arboles de decision.
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3) Analisis Prescriptivo: El analisis prescriptivo va un paso mas alla al sugerir
acciones especificas basadas en los resultados del analisis descriptivo y predictivo.

Derivando en los siguientes analisis (Espino y Martinez, 2017):

e Optimizacion: Utiliza algoritmos de programacion lineal y no lineal para
encontrar la mejor solucion a un problema, dadas ciertas restricciones.

e Simulacion: Modela diferentes escenarios para evaluar posibles resultados
y decisiones.

e Algoritmos de recomendacion: Utilizan técnicas como la filtracion

colaborativa para sugerir productos o servicios a los usuarios.

3.1.2 Herramientas y software utilizados en Analitica de Datos

Varias herramientas y lenguajes de programacion son esenciales para los analistas

de datos. Algunas de las herramientas mas populares incluyen:

e Python: Un lenguaje de programacion versatil y poderoso, ampliamente
utilizado en analisis de datos debido a su facilidad de uso y su extensa
coleccion de bibliotecas especializadas. Con bibliotecas como pandas,
numpy, scikit-learn y matplotlio que facilitan el andlisis y visualizacion de
datos (Chimarro et al., 2023).

A

python’

Figura 7. Logo y pagina de Phyton.

https://www.python.org/
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e R: Un lenguaje de programacion y entorno de software especializado en
estadistica y analisis de datos. Es especialmente valorado en la comunidad
académica y entre los estadisticos debido a sus capacidades avanzadas de
analisis y visualizacién, con paguetes como ggplot2 para la visualizacion y

caret para el machine learning (Fernandez, 2020).

Figura 8. Logo y pagina de R.

https://cran.rstudio.com/

e SQL: Lenguaje estandar para la gestion y manipulacion de bases de datos
relacionales. Es esencial para la consulta, actualizacion e insercion de datos
en bases de datos, permitiendo realizar operaciones complejas de manera
eficiente y segura (Cruz et al, 2018). SQL es fundamental para extraer
y preparar datos almacenados en sistemas de gestién de bases de datos
relacionales (RDBMS) como MySQL, PostgreSQL y SQL Server.

o Tableau: Una potente herramienta de visualizacion de datos que permite
a los usuarios crear dashboards interactivos. Tableau facilita la conexién a
diversas fuentes de datos, la transformacion y limpieza de los datos, y la
creacion de visualizaciones interactivas que pueden compartirse facilmente
(Milligan, 2022). Es muy utilizada en el entorno empresarial para el analisis
visual y la toma de decisiones basadas en datos.

e Power Bl: Es una herramienta de analisis y visualizacion de datos
desarrollada por Microsoft, que permite a los usuarios convertir datos sin
procesar en informacion significativa mediante la creacion de informes
y dashboards interactivos (Gongalves et al., 2023). Esta herramienta es
particularmente util en el campo empresarial, cuando se desea analizar
grandes volumenes de datos y obtener informacion relevante en tiempo
real.

e Excel: Herramienta de hoja de calculo que sigue siendo popular para
andlisis de datos basicos y visualizacion. Ademas, Excel es accesible y
conocido por una amplia base de usuarios, lo que facilita su integracion en

diversos procesos de negocio (Herruzo et al., 2019).
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4 PROCESAMIENTO DE DATOS Y PREPROCESAMIENTO

El procesamiento y preprocesamiento de datos son etapas sensibles en el ciclo

de vida de Analitica de Datos. Estas etapas aseguran que los datos estén en la forma

adecuada para ser analizados y que cualquier problema de calidad de los datos se aborde

de manera efectiva.

41 RECOLECCION DE DATOS

Larecoleccion de datos es la primera etapa del ciclo de vida de Analitica de Datos.

Consiste en la recopilacion de datos brutos que seran utilizados en el analisis (Stobierski,
02 de febrero de 2021).

Definicion de objetivos: Antes de comenzar la recoleccion de datos, es
critico definir claramente los objetivos del analisis. Esto ayudara a determinar
qué datos son necesarios y de qué fuentes deben obtenerse.

Identificacion de fuentes de datos:

o Internas: Sistemas de gestion empresarial, CRM, ERP, bases de
datos transaccionales.

o Externas: APIs publicas, datos de redes sociales, datos abiertos
gubernamentales, datos de proveedores y clientes.

Metodologia de recoleccion:

o Automatizacion: Utilizar scripts y herramientas automatizadas para
la recoleccion de datos desde APIs y otras fuentes digitales.

o Manual: Recoleccion manual de datos mediante encuestas,
entrevistas y observaciones directas cuando la automatizacion no
es posible.

Garantia de calidad de datos:

o Verificacion: Asegurarse de que los datos recolectados son precisos
y completos. Esto puede incluir la verificacion cruzada con multiples
fuentes.

o Integridad: Comprobar que los datos no estan corruptos y que no
faltan registros importantes.

Formato de datos:

o Estandarizacion: Convertir los datos recolectados en un formato

estandar que sea compatible con las herramientas de analisis.
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o Documentacion: Mantener una documentacion detallada de
las fuentes de datos, los métodos de recoleccion y cualquier
transformacion inicial realizada.

e Aspectos éticos y legales:

o Privacidad: Asegurarse de que la recoleccion de datos cumple con
las leyes y regulaciones de privacidad, como el GDPR en Europa.
o Consentimiento: Obtener el consentimiento informado de los

individuos cuando se recolectan datos personales.

4.2 LIMPIEZA Y TRANSFORMACION DE DATOS

La limpieza y transformacion de datos es una etapa esencial en el ciclo de vida de
Analitica de Datos, que implica la identificacion y correccion de errores y anomalias en el
conjunto de datos. Este proceso asegura que los datos estén en la forma adecuada para
ser analizados, mejorando la calidad y la precision del analisis posterior. Las principales

actividades en esta etapa incluyen (Chu et al., 2016):

» Eliminacion de duplicados: Identificar y eliminar filas duplicadas que se
pueden haber introducido durante la recoleccion de datos. Los duplicados
pueden sesgar los resultados del analisis y llevar a conclusiones incorrectas.

» Correccion de valores atipicos: Identificar y manejar outliers, que son valores
que se desvian del resto de datos. Los outliers pueden ser corregidos mediante
reemplazo con valores mas representativos o la eliminacién si se consideran
errores. Se pueden emplear diferentes herramientas para la identificacion
de valores atipicos entre las cuales se incluyen la desviaciéon estandar,
el rango intercuartilico, asi como los graficos de caja y de dispersion. Los
outliers pueden distorsionar el analisis estadistico y los modelos predictivos,
afectando la fiabilidad de los resultados.

* Manejo de datos faltantes: Imputar o eliminar datos faltantes para asegurar
un analisis robusto. Los datos faltantes pueden introducir sesgos y reducir la
precision del andlisis si no se manejan adecuadamente.

e Correccion de errores tipograficos y inconsistencias: Estandarizar
formatos y corregir errores en los datos, como inconsistencias en la
denominacién de categorias o errores de entrada. Las inconsistencias
pueden dificultar el analisis y la integracion de datos, afectando la calidad

de los resultados.
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a) Técnicas de imputacion de datos faltantes: Existen varias técnicas para
manejar datos faltantes, cada una adecuada dependiendo de la naturaleza de los datos y

el contexto del andlisis (Seu et al., 2022):

e Eliminacion de datos faltantes: Eliminar filas o columnas con valores
faltantes si la cantidad de datos faltantes es pequeha y no afecta
significativamente el analisis. Esta técnica es simple y puede ser efectiva
cuando los datos faltantes son minimos, pero puede introducir sesgos si se
eliminan demasiados datos.

 Imputacion media/mediana: Rellenar valores faltantes con la media o
mediana de la columna. Esta técnica es util para mantener la integridad de
los datos y es facil de implementar, aunque puede suavizar las variaciones
y no capturar patrones complejos en los datos, ademas no considera las
relaciones entre diferentes variables, por lo que, si existen dependencias, este
enfoque no podria detectarlas, lo que puede llevar a conclusiones erroneas
en modelos predictivos.

* Imputacion mediante regresion: Usar un modelo de regresion para predecir
los valores faltantes basandose en otras variables del conjunto de datos.
Esta técnica puede proporcionar estimaciones mas precisas al considerar la
relacion entre variables, pero requiere un modelo bien ajustado y puede ser
mas compleja de implementar.

e Métodos avanzados: Como el uso de algoritmos de machine learning, arboles
de decision y técnicas de clustering, para predecir los valores faltantes.
Estos métodos pueden capturar patrones mas complejos y proporcionar
estimaciones mas precisas, aunque requieren conocimientos avanzados y
mas recursos computacionales.

b) Normalizacion y escalado de datos: La normalizacion y el escalado son

técnicas utilizadas para ajustar los datos a un rango especifico o a una distribucion
estandar. Esto es importante, especialmente cuando se utilizan algoritmos de machine

learning que son sensibles a la escala de los datos (Peshawa et al., 2014).

* Normalizacion (Min-Max Scaling): Escala los datos a un rango especifico,
generalmente entre 0 y 1, transformando cada valor segun la formula. (X—Xmm)
/(X -X

max “ “min

). Esta técnica es util para algoritmos que dependen de distancias
métricas, como el clustering y la regresion, asegurando que todas las variables
contribuyan de manera equitativa. A pesar de su utilidad, presenta ciertas

limitaciones dado que este método es sensible a los outliers.
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o Estandarizacion (Z-score Scaling): Transforma los datos para que tengan
una media de O y una desviacion estandar de 1, utilizando la formula: (X-p)
/o, donde u es la media y o es la desviacion estandar. La estandarizacion es
importante para algoritmos que asumen que los datos siguen una distribucion
normal, como la regresion lineal y las redes neuronales, permitiendo una mejor

convergencia y rendimiento del modelo.

5 ANALISIS DE DATOS: ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA)

El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) es una fase critica en el proceso de
Analitica de Datos. Su objetivo es resumir las principales caracteristicas de un conjunto
de datos y ganar una comprension inicial de su estructura y relaciones subyacentes.
EDA utiliza métodos visuales y estadisticos para descubrir patrones, detectar anomalias,
probar hipotesis y comprobar supuestos (Rao et al., 2021). Este analisis preliminar es
basico para identificar la naturaleza de los datos y determinar los pasos posteriores en el

analisis mas complejo.

5.1 VISUALIZACION DE DATOS

Las visualizaciones de datos son herramientas poderosas para comprender datos
complejos de manera intuitiva. A continuacion, se describen algunas técnicas comunes

de visualizacion y sus usos:

e Graficos de barras: Utilizan barras rectangulares para representar
datos categodricos. La longitud de cada barra es proporcional al valor que
representa. Son utiles para comparar cantidades entre diferentes categorias,
como las ventas por region, el rendimiento por departamento, o la frecuencia
de eventos (Sheikh, 2023).

Figura 9. Grafico de barras.
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* Histogramas: Muestran la distribucion de una variable contintia dividiendo
el rango de valores en intervalos (bins) y contando cuantos valores caen en
cada intervalo, es adecuado para visualizar la distribucion de datos numéricos
continuos, identificar la presencia de sesgos, y detectar valores atipicos
(Boels, L. et al., 2019).

Figura 10. Grafico de barras.
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» Diagramas de caja y bigotes (Boxplots): Representan la distribucion de
datos en base a cinco numeros resumen: minimo, primer cuartil (Q1), mediana
(Q2), tercer cuartil (Q3), y maximo. Los bigotes indican el rango de los datos, y
los puntos fuera de los bigotes son outliers. Resaltan la mediana, los cuartiles
y los outliers de una variable, siendo utiles para comparar distribuciones entre
diferentes grupos. Los boxplots facilitan la comparacién rapida y precisa
de las caracteristicas estadisticas, asi como la identificacion de patrones o

anomalias en los datos (Hu, k., 2020).

Figura 11. Gréaficos de caja y bigotes.
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Graficos de dispersion (Scatter plots): Muestran la relacion entre dos
variables continuas mediante puntos individuales en un plano bidimensional.
Utilizados para explorar la relacion entre dos variables continuas, como por
ejemplo la correlacion entre la altura y el peso, o el analisis de regresion
(Kiesel et al., 2023).

Figura 12. Grafico de dispersion.
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Mapas de calor (Heatmaps): Utilizan colores para representar la intensidad
de valores a través de una matriz de colores. Cada celda en el mapa de
calor tiene un color que corresponde a un valor de la variable. Muestran la
intensidad de valores en una matriz, siendo utiles para identificar patrones,
correlaciones y areas de alta concentracion de datos, lo que resulta util
para detectar tendencias que podrian no ser evidentes en tablas o graficos
tradicionales (Pefa y Trujillo, 2019).
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Figura 13. Mapas de calor.

5.2 IDENTIFICACION DE PATRONES Y TENDENCIAS

El analisis de tendencias y patrones ayuda a identificar relaciones importantes

dentro de los datos. Algunas técnicas clave incluyen (Cueva et al., 2023):

e Anadlisis de correlacion: Mide la fuerza y direccion de la relacion lineal
entre dos variables. La correlacion se expresa mediante el coeficiente de
correlacion, que varia entre -1y 1. Es util para identificar relaciones lineales y
puede orientar la seleccion de variables para modelos predictivos.

 Deteccion de tendencias: Usa graficos de series temporales para
identificar patrones a lo largo del tiempo, como tendencias ascendentes,
descendentes o estacionales. Permite observar como cambian las variables
alo largo del tiempo, facilitando la prevision de tendencias futuras y la toma
de decisiones estratégicas.

* Andlisis de segmentos: Divide los datos en grupos o segmentos para
encontrar patrones especificos dentro de subgrupos. Esto puede hacerse
mediante técnicas como el clustering. Es util para identificar segmentos de
clientes con comportamientos similares, optimizar estrategias de marketing,

y personalizar ofertas de productos.

5.3 TECNICAS ESTADISTICAS BASICAS PARA EDA

Ademas de las visualizaciones, el EDA emplea técnicas estadisticas para explorar
los datos (Hussain y Athal, 2023):

« Estadisticas resumen: Entre las que se destaca:

o Media: Calcula el promedio de los datos, proporcionando una medida

central, aunque es sensible a valores atipicos.
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o Mediana: El valor central que divide el conjunto de datos en dos
mitades iguales. La mediana es particularmente util para datos
sesgados, ya que no se ve afectada por valores extremos.

o Desviacion estandar: Mide la dispersion de los datos en torno a la
media, indicando la variabilidad de los datos.

o Percentiles: Indican la posiciéon relativa de un valor dentro de un
conjunto de datos, utiles para entender la distribucién y la dispersion.

*  Pruebas de normalidad: Evaluan si los datos siguen una distribucion normal.
Las pruebas comunes incluyen la prueba de Shapiro-Wilk y la prueba de
Kolmogorov-Smirnov. Es importante para determinar la aplicabilidad de
ciertas técnicas estadisticas que asumen normalidad en los datos.

e Anadlisis de varianza (ANOVA): Compara las medias entre tres o mas grupos
para determinar si al menos una media es significativamente diferente de las
demas. Es util para evaluar diferencias significativas entre grupos en estudios

experimentales y en la comparacion de multiples categorias de datos.

6 ANALISIS DE DATOS: MODELADO Y EVALUACION
61 MODELOS MAS COMUNES

El modelado y la evaluacion son fases fundamentales en Analitica de Datos,
donde se construyen modelos predictivos y se evalla su rendimiento para asegurar su
eficacia y fiabilidad. En esta seccion, se exploraran los tipos de modelos mas comunes y
las técnicas utilizadas para evaluar su desempefo (Lamba y Madhusudhan, 2022).

1) Regresion Lineal: La regresion lineal asume una relacion lineal entre la variable

dependiente (y) y una o mas variables independientes (X) (Shi, 2023).

e Descripcion: El modelo se representa como y=B0+p1X1+B2X2+..+BnXn+e,
donde B son los coeficientes que se ajustan durante el entrenamiento y € es
el término de error que captura las variaciones no explicadas por el modelo.

e Aplicaciones: Prediccion de valores continuos como precios de casas,
ingresos, costos, etc.

* Ventajas: Simplicidad y facilidad de interpretacion.

e Limitaciones: Supone una relacién lineal y puede no funcionar bien con
relaciones no lineales o con datos con muchos outliers.

2) Arboles de Decision: Modelos que utilizan una estructura en forma de arbol

para tomar decisiones basadas en reglas derivadas de los datos (Shu, 2020).
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e Descripcion: Utiliza una estructura en forma de arbol para dividir los datos en
subconjuntos basados en valores de atributos, creando una serie de reglas
de decision.

e Aplicaciones: Clasificacion de clientes, segmentacion de mercado, prediccion
de resultados.

» Ventajas: Facil de interpretar y visualizar, maneja relaciones no lineales.

+ Limitaciones: Propenso al sobreajuste si no se poda correctamente, y es
sensible a la variabilidad de los datos lo que puede comprometer la estabilidad
del modelo.

3) Random Forest: Un conjunto de arboles de decision que mejora la precision

mediante la agregacion de multiples modelos (Chen y Liu, 2024).

e Descripcion: Un conjunto de multiples arboles de decision que mejora
la precision mediante el promedio de las predicciones de varios arboles
(bagging).

e Aplicaciones: Clasificacion de texto e imagenes, deteccion de fraude,
prediccion de enfermedades, andlisis de crédito.

¢ Ventajas: Reduce el riesgo de sobreajuste, maneja relaciones no lineales y
datos faltantes.

» Limitaciones: Mas complejo y puede ser un poco mas dificil de interpretar; y
computacionalmente costoso.

4) Regresion Logistica: Modelo utilizado para problemas de clasificacion binaria,

que estima la probabilidad de que una observacion pertenezca a una clase particular

(Campbell y Jacques, 2023).

e Descripcion: Utilizado para problemas de clasificacion binaria, estima la
probabilidad de que una observacion pertenezca a una clase particular
utilizando una funcioén logistica.

e Aplicaciones: Prediccion de eventos binarios como aprobaciones/rechazos,
diagnosticos médicos.

e Ventajas: Simplicidad y facilidad de interpretacion, util para clasificacion binaria.

e Limitaciones: No maneja bien problemas de clasificacion con mas de dos

clases.

6.2 EVALUACION Y VALIDACION DE MODELOS

Una vez que se construye un modelo, es fundamental evaluar su rendimiento para

asegurar que funcione bien no solo con los datos de entrenamiento sino también con
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datos nuevos e inéditos (Tsioptsias et al., 2016). Se presenta a continuacion, las técnicas
de evaluacion comunes:

1) Matriz de Confusion: Una matriz de confusion es una herramienta que se
utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. La matriz muestra las
predicciones correctas e incorrectas desglosadas por cada clase. Contiene cuatro tipos
de resultados: Verdaderos Positivos (TP), Falsos Positivos (FP), Verdaderos Negativos
(TN) y Falsos Negativos (FN) (Yeturu, 2020).

e Aplicaciones: Es especialmente util para problemas de clasificacion binaria,
pero también se puede extender a problemas de clasificacion multiclase.

« Interpretacion:

o TP (True Positive): Predicciones correctas de la clase positiva.

o FP (False Positive): Predicciones incorrectas de la clase positiva.

o TN (True Negative): Predicciones correctas de la clase negativa.

o FN (False Negative): Predicciones incorrectas de la clase negativa.
2) Curva ROC y AUC:

 ROC (Receiver Operating Characteristic): La curva ROC es una grafica que
ilustra la capacidad de un modelo para distinguir entre clases. Representa
la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos
positivos (FPR) a varios umbrales de clasificacion (Hajian, 2013).

e« AUC (Area Under the Curve): El area bajo la curva ROC (AUC) proporciona
una unica medida de rendimiento para la evaluacion de modelos. Un AUC de 1
indica un modelo perfecto, mientras que un AUC de 0.5 indica un modelo sin
capacidad discriminatoria (Corbacioglu, y Aksel, 2023).

» Aplicaciones: Evaluar modelos de clasificacion binaria.

¢ Interpretacion:

o AUC cercano a 1: Excelente capacidad de discriminacion.
o AUC cercano a 0.5: No mejor que el azar.

3) Precision, Recall y F1 Score:

»  Precision (Precision): Es la proporciéon de verdaderos positivos entre todas
las predicciones positivas. Indica la exactitud de las predicciones positivas
del modelo (Li et al., 2021).

TP

Precision = TP+ FP
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* Recall (Sensibilidad): Es la proporcion de verdaderos positivos entre todos
los casos positivos reales. Indica la capacidad del modelo para encontrar

todos los casos positivos (Li et al., 2021).

TP

Recall = TP+—F1V

 F1Score: Es la media armoénica de la precision y el recall. Es util cuando se
necesita un equilibrio entre precision y recall (Li et al., 2021).

Precision X Recall
F1=2 X%

Precision + Recall

e Aplicaciones: Evaluar modelos de clasificacion, especialmente cuando hay
una clase desbalanceada (Li et al., 2021).
e Interpretacion:
o Alta precision: Pocos falsos positivos.
o Alto recall: Pocos falsos negativos.
4) Error Cuadratico Medio (MSE) y R2:

e MSE: Es el promedio de los errores al cuadrado entre los valores predichos y
los valores reales. Es una medida de la calidad de un modelo de regresién. Un

MSE menor indica un modelo mas preciso (Hodson et al., 2021).
n
1 512
MSE == (=99
i=1

» R2 (Coeficiente de Determinacion): Indica la proporcién de la variabilidad
de la variable dependiente que es explicada por las variables independientes
en el modelo. Un valor de R? cercano a 1 indica un buen ajuste del modelo
(Chicco et al.,, 2021).

Z?=1(3’i - 5’1’)2

R?=1- < =
Z?=1(3’i —¥)?

6.3 TECNICAS DE EVITACION DE SOBREAJUSTE

El sobreajuste ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado bien a los datos

de entrenamiento, capturando el ruido en lugar de los patrones reales. Esto resulta en
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un rendimiento pobre en datos nuevos. Para evitar el sobreajuste, se pueden emplear las
siguientes técnicas:

1) Validacion Cruzada: La validacion cruzada divide los datos en multiples
subconjuntos (folds) y entrena el modelo en diferentes combinaciones de estos
subconjuntos. La técnica mas comun es la validacion cruzada k-fold, donde los datos se

dividen en k partes iguales (Wang et al., 2023).

e Aplicaciones: Evaluar el rendimiento de un modelo y asegurar que generaliza
bien.
e Ventajas: Proporciona una estimacién mas fiable del rendimiento del modelo
en datos no vistos.
2) Regularizacion: La regularizacién afade una penalizacién a la funcion de
costo para evitar coeficientes excesivamente grandes. Las dos formas mas comunes de

regularizacion son la Lasso (L1) y la Ridge (L2) (Nagpal, 2017).

» Aplicaciones: Mejorar la generalizacién del modelo y evitar sobreajuste.

e Ventajas: Ayuda a simplificar el modelo y prevenir el sobreajuste.

3) Poda en Arboles de Decision: La poda es el proceso de reducir el tamario del
arbol de decisidn para eliminar ramas que tienen poca importancia y que pueden estar

sobre-ajustando los datos de entrenamiento (Priyanka y Kumar, 2020).

* Aplicaciones: Evitar el sobreajuste en modelos de arboles de decision.

¢ Ventajas: Mejora la capacidad del modelo para generalizar a datos nuevos.

7 VISUALIZACION DE DATOS
71 CORRECTA ELECCION DE REPRESENTACION GRAFICA

Un grafico estadistico es una representacion visual de datos que busca evidenciar
una realidad concreta. Sin embargo, transmitir un conjunto de datos de manera precisay
captar la atencioén no es tarea sencilla. Es fundamental facilitar la comparacion entre los
datos, destacar tendencias, evitar errores de visualizacion e ilustrar el mensaje deseado
(Divecha et al., 2023). Para ello, es necesario elegir el tipo de visualizacién adecuado segun
la relacidn entre los datos. A continuacion, se desglosan los graficos mas recomendados
segun el tipo de asociacion entre variables numéricas (Financial Times, 2016):

a) Desviacion: Subraya las variaciones numéricas desde un punto de referencia
fijo (habitualmente cero, pero también puede ser un objetivo o un promedio). Util para

mostrar sentimientos (positivo, neutral o negativo).
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e Barra Divergente: Maneja valores de magnitud tanto negativos como
positivos.

* Tabla de Columna: Divide un valor Unico en dos componentes contrastables
(e.g., masculino/femenino).

b) Correlacion: Muestra la relacion entre dos o mas variables. Es importante

aclarar que las relaciones mostradas no siempre son causales.

e Grafico de Dispersion: Muestra la relacion entre dos variables continuas,
cada una con su propio eje.

e Linea del Tiempo: Muestra la relacion entre una cantidad (columnas) y un
ratio (linea).

c) Clasificacion: Clasifica variables numéricas cuando la posicion de un elemento

en una lista ordenada es mas importante que su valor absoluto o relativo.

e Grafico de Barras: Muestra los rangos de valores de forma sencilla cuando
se ordenan.
o Diagrama de Tira de Puntos: Los puntos estan ordenados en una tira,
ahorrando espacio para disefar rangos en multiples categorias.
d) Distribucion: Resalta una serie de valores dentro de un conjunto de datos
y representa con qué frecuencia ocurren, ayudando a identificar valores atipicos y

tendencias.

e Histograma: Muestra una distribucion estadistica, destacando la “forma” de
los datos.

e Grafico de Cajas: Visualiza distribuciones multiples mostrando la mediana y
el rango de los datos.

* Piramide Poblacional: Muestra la distribucion de la poblacién por sexo,
combinando dos graficos de barras horizontales.

e) Cambios en el Tiempo: Enfatiza tendencias cambiantes a lo largo del tiempo.

e Linea: Muestra una serie temporal cambiante. Los datos irregulares pueden
representarse con marcadores.

« Mapa de Calor Calendario: Muestra patrones temporales (diario, semanal,
mensual) y requiere precision en la cantidad de datos.

f) Magnitud: Visibiliza comparaciones de tamano, ya sean relativas o absolutas.

* Columnas: Compara el tamano de las cosas, con el eje siempre comenzando

en 0.
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e Grafico de Mekko: Muestra tamano y proporcion de los datos
simultaneamente, ideal para datos no muy complejos.
g) Parte de un Todo: Muestra como una entidad se divide en sus componentes,

comunmente utilizado para representar presupuestos o resultados electorales.

» Grafico de Pastel: Muestra datos parciales o completos. No es facil comparar
el tamano de los distintos segmentos.

¢ Diagrama de Venn: Muestra interrelaciones o coincidencias.

h) Espacial: Visualiza datos donde las ubicaciones precisas o los patrones

geograficos son importantes.

e Mapa Coroplético: Coloca datos en un mapa.
e Mapa de Flujo: Muestra movimientos dentro de un mismo mapa, como

movimientos migratorios.

Figura 14. Recomendacion de utilizacién de graficos.

IRy . . . . . .
Desviacién Correlacion Clasificacién Distribucién
Barra divergente Grafico de dispersién Grafico de barras Histograma
Un grafico de barras " Laforma estandar de Este tipo de E;ggm;n‘?;ﬁ?};ﬂ“’e
estandar simple que = mostrar la relacion I visualizaciones
puede manejar *%.",  entre dosvariables [ permiten mostrar los :ﬁgﬂfﬁfjﬂfﬁ'ﬂﬂ'ﬁ
valores de magnitud _', . continuas, cada una - rangos de valores de pequefia espacio entre las
tanto negativos como =¥ de las cuales tiene su ™ forma sencilla I III columnas para, asi, resaltar la
positivos, propio eje. cuando se ordenan. “forma’ de los datos.
Tabla de columna Linea de tiempo Diagrama de tira de puntos Grafico de velas (o cajas)
Divide un valor tinico Una buena manera Los puntos estin Jr—— Eficaz para visualizar
en 2 componentes de mostrar la relacion st ordenados en una tira, distribuciones maltiples
contrastables entre una cantidad ceeenns Esta distribucion —i- mostranda la mediana
(p. &j. masculino/ (columnas) y un ratio . ... ahomaespacio para - (centro} y el rango de los
femenino). (linea). disenar rangos en datos.
Ly * multiples categorias. HE
Cambios en el tiempo Magnitud Parte de un todo Espacial
Linea Columnas Grafico de tarta Mapa coroplético
Esla forma estandar para La forma esténdar de Uno de los grificos mas Se trata del enfoque
mostrar una serie temporal mostrar la relacion comunes para mostrar datos. estandar para colocar
cambiante. Si los datas son entre dos variables parciales o completos. datos en un mapa,
muy imegulares puede ser continuas, cada una Conviene tener presente que
titil emplear marcadores I de las cuales tiene su ‘ Ej es fadil cumwﬁmr de ”
jue ayuden a representar ropio eje. nma precisa el tamano:
il PG los distintos segmentos.
Mapa de calor calendario Grafico de Marimekko Diagrama de Venn Mapa de flujo
Sirve para mastrar r— Ideal para mostrar el Limitado a Es llllli;ﬂdc para mostrar un
patrones temporales tamano y la proparcion representaciones movimiento de cualquier
B (oo semand, Bl oo mame e iticns e o deniro de un mismo
B mensuall. Es necesario tiempo, y siempre y A permiten mostrar mapa. Par ejemplo, puede
B ser muy precisos con la .IIII cuando, los datos no interrelaciones o emplearse para representar
HEN BN cntidad de datos. sean muy complejos. coincidencias. movimientos migratorios.

Fuente: https://datos.gob.es/es/blog/como-elegir-el-grafico-correcto-para-visualizar-datos-abiertos, Basado de
presentacion mas detallada del Financial Times: https:/github.com/Financial-Times/chart-doctor/blob/main/
visual-vocabulary/Visual-vocabulary-es.pdf
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7.2 GENERACION DE INSIGHTS Y TOMA DE DECISIONES

Conocer las diferentes opciones de representacion estadistica ayuda a crear
visualizaciones mas precisas, permitiendo una comprension clara de la realidad
evidenciada. En un contexto donde la informacién visual tiene cada vez mas peso, es
clave desarrollar herramientas que faciliten la transmision de la informacién contenida en
los datos a la ciudadania, contribuyendo asi a mejorar la sociedad.

La eleccion adecuada de la representacion grafica es fundamental para comunicar
efectivamente los resultados de un analisis. Una correcta seleccion de graficos no solo facilita
la interpretacion de los datos, sino que también resalta los insights obtenidos, permitiendo
una comprension mas clara y profunda de la informacion. Esto, a su vez, es importante para
informar de manera efectiva a los tomadores de decisiones. Con una visualizacion clara y
precisa, se pueden identificar tendencias, patrones y anomalias que de otro modo podrian
pasar desapercibidos. Este proceso es esencial para fundamentar decisiones estratégicas
y operativas en un negocio, optimizando asi los resultados y fomentando un enfoque basado

en datos para la planificacion y ejecucion de estrategias empresariales.

8 IDEAS FINALES

Este trabajo hace un esfuerzo por proporcionar una vision comprensiva y
estructurada sobre el Data Analysis, cubriendo los aspectos fundamentales hasta sus
aplicaciones practicas en diversos contextos empresariales. A continuacion, se destacan

las conclusiones mas relevantes derivadas del contenido del capitulo:

1) Importancia del Analitica de Datos: E| analisis de datos se ha convertido en
una herramienta esencial para las organizaciones, permitiendo transformar
grandes volumenes de datos en conocimientos accionables. Esto facilita
la toma de decisiones informadas y estratégicas que pueden optimizar
resultados y mejorar la eficiencia operativa.

2) Evolucion Histérica: La evolucion del Analitica de Datos ha estado marcada
por avances tecnologicos significativos desde el desarrollo de la estadistica
moderna en el siglo XIX hasta la reciente incorporaciéon de inteligencia
artificial avanzada y el analisis de datos en la nube. Cada etapa ha contribuido
a la sofisticacion y capacidades actuales de la analitica de datos.

3) Diferenciacion Conceptual: Es importante entender las diferencias entre
Business Intelligence (BI), Analitica de Datos y Data Science, ya que cada
uno tiene un enfoque y proposito especifico. Mientras que Bl se centra en

la recopilacién y visualizacion de datos histéricos, Data Science explora y
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predice futuros eventos mediante técnicas avanzadas, y Analitica de Datos
actia como un puente entre ambos, proporcionando un analisis integral.

4) Metodologias Clave: Las metodologias de andlisis de datos se dividen
principalmente en descriptiva, predictiva y prescriptiva. Cada una de estas
metodologias utiliza técnicas y herramientas especificas para cumplir
diferentes propodsitos dentro del analisis de datos, desde describir lo que ha
sucedido hasta predecir futuros eventos y recomendar acciones especificas.

5) Herramientas y Software: Herramientas como Python, R, SQL, Tableau y
Excel son fundamentales para los analistas de datos. Estas herramientas
facilitan desde la recoleccidon y limpieza de datos hasta su analisis y
visualizacién, permitiendo un manejo eficiente y eficaz de grandes volimenes
de informacion.

6) Procesamiento y Preprocesamiento: El procesamiento y preprocesamiento
de datos son etapas criticas en el ciclo de vida del Analitica de Datos.
Estas etapas aseguran que los datos estén en la forma adecuada para ser
analizados y que cualquier problema de calidad de los datos se aborde de
manera efectiva, mejorando la precision y fiabilidad del analisis.

7) Analisis Exploratorio de Datos (EDA): El EDA es una fase esencial para
entender la estructura y las relaciones subyacentes de un conjunto de datos.
Utiliza métodos visuales y estadisticos para descubrir patrones, detectar
anomalias y probar hipotesis, proporcionando una base solida para analisis
mas complejos.

8) Modelado y Evaluacion: El modelado y la evaluacion de modelos predictivos
son fundamentales para asegurar su eficacia y fiabilidad. Técnicas como la
regresion, arboles de decision, Random Forest y regresion logistica, junto
con métodos de evaluacion como la matriz de confusion y la curva ROC, son
esenciales para construir modelos robustos y precisos.

9) Visualizacion de Datos: La correcta eleccion de la representacion grafica es
determinante para comunicar efectivamente los resultados de un analisis. Una
visualizacioén clara y precisa facilita la identificacion de tendencias, patrones
y anomalias, permitiendo una comprensién mas profunda de la informacién y
fundamentando decisiones estratégicas y operativas en un negocio.

En resumen, el andlisis de datos es una disciplina multidimensional que abarca

diversas técnicas y herramientas para extraer informacion significativa y util de grandes

volumenes de datos. La evolucién tecnoldgica continua, junto con la adopcién creciente
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de la analitica avanzada en la nube y la inteligencia artificial, seguira transformando la
manera en que las organizaciones utilizan los datos para tomar decisiones informadas
y estratégicas. Este capitulo proporciona una guia solida y accesible para entender
los fundamentos y aplicaciones del Analitica de Datos, preparando a los lectores para

enfrentar los desafios y aprovechar las oportunidades en el campo de la analitica de datos.
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