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Kaggle es u n a  c om u n id a d  d e c ien tífic os  
d e d a tos q u e perten ec e a  G oog le, en  la  
c u a l se  pu ed en  en c on tra r, por ejem plo, 
ba ses  d e d a tos pú blic a s  e  in form a c ión  y 

c om peten c ia s  sobre el a pren d iza je  
a u tom á tic o (m a c h in e lea rn in g ), a s í 
c om o pu blic a c ion es d e m ú ltip les  

org a n iza c ion es sobre d iversa s  
problem á tic a s , d e a h í q u e d iversos 
eq u ipos in ten ten  resolverla s  pa ra  

obten er rec on oc im ien to, a d em á s d e u n  
prem io ec on óm ic o su sta n c ia l por 

log ra rlo.



La modelación de datos para  
b ig d ata  c on siste  en  c rear 
m od elos para  a lm ac en ar y 

an alizar d atos.

D esd e u n a perspec tiva  
c ien tífic a , u n  modelo es u n a 

represen tac ión  c on c eptu al q u e 
d esc ribe  d e form a sim plific ad a 

u n a rea lid ad  m ás c om pleja , 
fac ilitan d o en ten d er e l 
fen óm en o y su  an álisis .

L os m od e los p a ra  a lm a c e n a r d a tos 
d e sc rib e n  la  e stru c tu ra  q u e  se  
d ise ñ a  p a ra  e l a lm a c e n a m ie n to d e  
los m ism os. 

E stos m od e los in c lu ye n  re la c ion e s, 
re stric c ion e s y la  form a  a d e c u a d a  
p a ra  a lm a c e n a r d a tos p a ra  p od e r 
m a n ip u la rlos m e jor y h a c e r a n á lisis  
c on  e llos. L os d a tos d e sc rib e n  
p e rson a s, lu g a re s, c osa s d e  la  vid a  
re a l y los e ve n tos e n tre  e llos, p or lo 
ta n to, e l m od e lo d e  d a tos re p re se n ta  
la  re a lid a d  q u e  se  va  a  a n a liza r.



El modelo estrella e s e l m á s u tiliza d o, ya  q u e  
c on sta  d e  u n a  ta b la  d e  h e c h os p rin c ip a l q u e  

d e sc rib e  los e ve n tos oc u rrid os. A d e m á s, 
c on tie n e  ta b la s d e  d im e n sion e s q u e  e xp lic a n  

los ob je tos d e  la  re a lid a d  q u e  p a rtic ip a n  e n  
e sos h e c h os.

F u e n te : A h m e d , I. (20 18 ). Modeling Your Dimensional Data Warehouse: Sta. Schema vs. Snowflake Schema . 
R e cu p e rad o d e  h ttp s://d ataw are h ou se in fo.com /d ata-w are h ou se -star-sch e m a-vs-sn ow flak e -sch e m a/

D e  a c u e rd o c on  IB M  K n ow le g d e  
C e n te r (s .f.), la s ta b la s d e  h e c h os y 

d im e n sion e s se  d e fin e n  d e  la  
sig u ie n te  form a : 



Un modelo de análisis de datos e s e l a lg oritm o o p rog ra m a  q u e  se  c on stru ye  p a ra  
re p re se n ta r e l c om p orta m ie n to q u e  tie n e n  los d a tos y se  u sa  p a ra  h a c e r e l a n á lisis  d e  los 

d a tos.

S e  p u e d e n  d ise ñ a r p a ra  
re p re se n ta r lo q u e  h a  a c on te c id o 
e n  e l pasado , o b ie n , se  p u e d e n  

d ise ñ a r p a ra  a p re n d e r d e  los d a tos 
y p re d e c ir e l futuro .

L os m od e los d e  a n á lisis  d e  d a tos 
p u e d e n  a g ru p a rse  d e  la  sig u ie n te  

m a n e ra :

L os m od elos d e a n á lisis  p u ed en  ser 
supervisados c u a n d o los d a tos 
tien en  etiq u eta s, la s c u a les son  

c a teg oría s o resp u esta s in c lu id a s en  
los d a tos q u e se  u sa n  p a ra  a p ren d er y 

h a c er p red ic c ion es. E n  este  c a so, los 
m od elos son  predictivos .

L os m od elos d e a n á lisis  p u ed en  ser 
no supervisados c u a n d o los d a tos 

n o tien en  c a teg oría s o resp u esta s 
a soc ia d a s. E n  este  c a so, los m od elos 

son  descriptivos y se  a n a liza n  los 
p a tron es q u e existen  en  los d a tos.



A p a rtir d e lo an te rior, p od e m os se ñ a la r la s
sig u ie n te s d e fin ic ion e s sob re los d ife re n te s
tip os d e m od e los d e a n á lisis d e d a tos:

Asig n ar e tiq u e tas d e  c lase  a  los d atos; se  le  proporc ion a a  u n  
m od e lo c lasific ad or u n  c on ju n to d e  e je m plos q u e  ya  e stán  
c lasific ad os y a  partir d e  e stos apre n d e  a  asig n ar e je m plos 
n o vistos.

P a ra  d efin ir  la  re la c ión  en tre  u n a  va ria b le  
d ep en d ien te c on  u n a  o m á s va ria b les in d ep en d ien tes.

C om p re n d e r los fa c tore s d e te rm in a n te s y la  
e stru c tu ra  d e trá s d e  u n a  se rie  d e  tie m p o y e le g ir u n  
m od e lo p a ra  p ron ostic a r y m e jora r la  tom a  d e  
d e c ision e s.

C on siste  e n  d ivid ir tod os los d a tos e n  g ru p os 
(c lú ste re s) e n  fu n c ión  d e  los p a tron e s d e  los 
d a tos.

A g ru p a c ión

S e rie s  d e  
t ie m p o

R e g re s ión

C la s ific a c ión



Mediante la modelación de datos 
pod rás rea lizar la  c lasific ac ión , 
a lm ac en am ien to y an álisis  d e  los 
m ism os.

Tam bién  pod rás represen tar e l 
c om portam ien to d e los d atos y rea lizar 
su  an álisis , ya  sea  q u e estos m od elos 
sean  pred ic tivos o d esc riptivos.
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Los datos son un nuevo activo de las 
org a n iza c ion e s, ya  q u e  c on  e llos se  
log ra n  m e jore s d e c ision e s, m e jore s 

p rod u c tos y m á s c lie n te s.

A sim ism o, e n  u n a  org a n iza c ión  se  
re c op ila n , a lm a c e n a n  y a n a liza n  d a tos 

e n  los siste m a s q u e  sop orta n  la  
op e ra c ión  d e  su s p roc e sos p a ra  h a c e r 
a n a lític a  m e d ia n te  e l u so d e  la s b a se s 

d e  d a tos.



Fuente: Amazon Web Services. (s.f.). Data Lakes and Analytics . R ec u p era d o d e 
h ttp s://a w s.a m a zon .c om /b ig -d a ta /d a tala k es-a n d -a na lytic s/? n c 1=h _ls

E n  la  a c tu a lid a d , la  g ra n  m a yoría  
d e la s a c tivid a d es q u e rea liza m os 

d e form a  c otid ia n a  g en era n  u n  
ra stro d ig ita l, e l c u a l se  u tiliza  

c om o m a teria  p rim a  p a ra  m ejora r 
los p rod u c tos y servic ios, es d ec ir, 

la  a b u n d a n c ia  d e los d a tos h a  
c a m b ia d o la  n a tu ra leza  d e la  

c om p eten c ia  en tre  la s 
org a n iza c ion es.

L o a n terior se  refle ja  a  tra vés d e los 
lagos de datos (d a ta  la k e) 

d estin a d os a l a n á lisis , en  d on d e 
d iversa s org a n iza c ion es ofrec en  u n  

c on ju n to d e servic ios p a ra  su  
a d m in istra c ión , p or e jem p lo, 

Amazon Web Services.



Los datos son  g e n e ra d os e n  d ife re n te s 
á re a s d e  op e ra c ión  c om o ve n ta s, 

se rvic io, g e stión  d e  p e d id os, fa b ric a c ión , 
c om p ra s, fa c tu ra c ión , c u e n ta s p or 

c ob ra r y c u e n ta s p or p a g a r. 
L a s tra n sa c c ion e s o e ve n tos q u e  se  

re g istra n  in c lu ye n  su s d e sc rip c ion e s, 
p or e je m p lo, p a ra  u n a  ve n ta  se ría  la  
h ora , fe c h a , lu g a r, p re c io, d e sc u e n to, 

p rod u c to y c lie n te .

Texto

Video

Audio

Sensores

Redes sociales

Json, XML

L os tip os d e d a tos q u e se  rec op ila n , 
a lm a c en a n  y a n a liza n  en  u n a  
org a n iza c ión  son  a rc h ivos d e:

L os d a tos tie n e n  u n a  estructura y u n a  form a  
p a rtic u la r e n  la  q u e  se  org a n iza n  y se  a lm a c e n a n  e n  

u n a  c om p u ta d ora  p a ra  q u e  se  p u e d a n  a c c e d e r y 
m od ific a r e fic ie n te m e n te .

Fuente: Chaing, C. (2018). In the Machine Learning Era, Unstructured Data Management is More Important Than Ever. 
Recuperado de https://www.igneous.io/blog/structured-data-vs-unstructured-data

Hoy en día los datos no 
estructurados representan 

alrededor del 80% de los datos 
existentes en las organizaciones, 
mientras que el resto son datos 

estructurados.

http://www.igneous.io/blog/structured-data-vs-unstructured-data
http://www.igneous.io/blog/structured-data-vs-unstructured-data


Se le llama dato a  c a d a  
u n o d e  los va lore s q u e  

tom a  u n a  va ria b le  y q u e  
a d e m á s, tie n e  u n  tip o.

S on tres d a tos (56, 4 8 y 90 ), p or ta n to,
la variable es el p eso d e la p erson a y
el tipo es c u a n tita tivo.

D en tro d e u n a  p ob la c ión  se  p u ed en  rec og er d a tos 
d e d iferen tes va ria b les c on  los sig u ien tes tipos

(P a tel, 20 18 ):

C u a n d o solo a c ep ta  va lores a isla d os, es 
d ec ir, n o existe  n in g u n a  c a n tid a d  
in term ed ia .

C u a n d o p u ed e tom a r c u a lq u ier 
va lor en tre  u n  in terva lo.

D is c re ta

C on tin u a

C u a n d o n o tien e u n  c riterio d e ord en , 
p or e jem p lo, u n a  p rofesión  q u e p u ed e 
ser a b og a d o, m éd ic o, etc .

C u a n d o p u ed e tom a r c u a lq u ier va lor 
en tre  u n  in terva lo, p or e jem p lo,  la s 
c a teg oría s:  p rim ero,  seg u n d o, etc .

N om in a l

O rd in a l

C u a n d o solo se  tien en  d os c a teg oría s, 
p or e jem p lo, h om b re o m u jer.B in a r ia

L a s  va r ia b le s  cuantitativas s on  la s  q u e  s e  
e x p re s a n  c on  n ú m e ros  o  c a n tid a d e s .

L a s  va r ia b le s  cualitativas e x p re s a n  u n a  
c u a lid a d  o c a te g or ía .



Los datos son  e l e le m e n to b á sic o q u e  se  p roc e sa  p a ra  c on stru ir 
in form a c ión , lo c u a l sirve  p a ra  g e n e ra r c on oc im ie n to p a ra  tom a r d e c ision e s 

y a c tu a r. L o a n te rior se  p u e d e  d e sg losa r d e  la  sig u ie n te  form a  (R a o, 20 18 ):

V a lores 
p u n tu a les 

c u a lita tivos o 
c u a n tita tivos d e 

h ec h os y 
ob jetos d e 

n u estra  
rea lid a d .

D atos c on te xtu alizad os, 
c ate g orizad os, 

c a lc u lad os y 
c on d e n sad os. 

Asim ism o, son  d atos 
proc e sad os y 

org an izad os q u e  tie n e n  
u n  sig n ific ad o.

In form ac ión  a  la  q u e  
se  in te g ra  la  

e xpe rie n c ia  o q u e  e s 
e va lu ad a e n  

m ú ltip le s e sc e n arios 
para  g e n e rar n u e vas 

c on c lu sion e s o tom ar 
ac c ion e s.

Datos Información Conocimiento

C on  da tos  se pu ede h a c er a n a lític a  desc riptiva  pa ra  g en era r in form a c ión  y c on  esta , h a c er 
a n a lític a  predic tiva  y a s í tom a r dec is ion es . Adem á s , d ic h a s  predic c ion es  se eva lu a rá n  en  

diferen tes  esc en a rios  por la  a n a lític a  presc riptiva  pa ra  rec om en da r o a u tom a tiza r.



En un mundo globalizado y digital, los 
d a tos son  u n  re c u rso c la ve  e n  la s 
org a n iza c ion e s, ya  q u e  p e rm ite n  

op ortu n id a d e s d e  in n ova c ión  
m a te ria liza d a s a  tra vé s d e  p rod u c tos y 

se rvic ios c on  u n  a lto va lor a g re g a d o 
p a ra  los c on su m id ore s.
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Los datos se encuentran en muchos lugares, 
ta n to in te rn os c om o e xte rn os a  la  e m p re sa , 

p or ta n to, log ra r d a tos lim p ios y c om p le tos e s 
u n  re to. A sim ism o, e l tie m p o q u e  d e d ic a n  los 
p rofe sion a le s d e l se c tor p a ra  log ra rlo ron d a  

e n tre  e l 50 % y 8 0 %, ya  q u e  los d a tos 
g e n e ra lm e n te  n o e stá n  listos p a ra  log ra r 
h a lla zg os o h a c e r a n á lisis , lo c u a l e s m u y 
im p orta n te , ya  q u e  son  los ob je tivos d e  

p roye c tos d e  a n a lític a .



Para conocer más sobre la importancia de la 
preparación de los datos, revisa el siguiente video:

La preparación de datos se convierte 
en un problema aún mayor cuando se 
considera big data, ya que provienen 
de una gran cantidad de fuentes. 

Por lo tanto, una vez que se identifica 
la pregunta que se quiere responder 
se deben seleccionar los datos, los 
cuales estarán en diferentes formatos. 
Asimismo, estos incluirán una 
variedad de tipos de datos para lo cual 
se necesitarán de herramientas para 
analizarlos.

Microsoft Developer . (2018, 14 de 
noviembre). Why Should I Care

About Data Preparation ? [A rc h ivo 
d e vid eo]. R ec u p era d o d e 

h ttp s://w w w .you tu b e.c om /w a tc h ? v=
xrfb F K H p J 4 0

https://www.youtube.com/watch?v=xrfbFKHpJ40


De acuerdo con la metodología 
C R IS P -D M  (S a lu ja , 20 18 ), d e sp u é s 
d e  la s e ta p a s d e l e n te n d im ie n to 

d e l n e g oc io y d e  los d a tos, lo 
sig u ie n te  e s p re p a ra rlos p a ra  

in ic ia r c on  la  e ta p a  d e  la  c re a c ión  
d e  u n  m od e lo q u e  sirva  p a ra  su  

a n á lisis .

C u a n d o e l ob je tivo e s a n a liza r c on  
visu a liza c ion e s se  tie n e  u n a  e ta p a  
d e  p re p a ra c ión  o tra ta m ie n to d e  

d a tos p a ra  p od e r c on stru irla s. 
A u n q u e  se  d isp on e  d e  d a tos, e l 

re to e s q u e  te n g a n  la  c a lid a d  
n e c e sa ria  p a ra  p od e r h a c e r a n á lisis  

c on  e llos.

D e lo a n te rior se d e sp re n d e lo sig u ie n te :

E s e l t ie m po q u e  
re pre se n ta  la  
pre parac ión y e l 
m an e jo d e  los d atos 
para  e l an álisis e n  la  
ac tu alid ad .

8 0 %

60 % d el 
tiem p o se  
em p lea  en  
org a n iza r y 
lim p ia r los 

d a tos.

M ien tra s q u e 
el 20 % se 

u tiliza  p a ra  
rec olec ta r los 

d a tos.



Creación de datos para el 
modelo.

Resolver dónde, 
cuándo y cómo se 

capturan los datos, así 
como registrarlo 

como metadata , los 
orígenes de los datos 

pueden ser de 
diferentes fuentes. 

Además de resolver 
cómo los vamos a 

guardar.

Resolver que cada 
dato tenga el formato 

adecuado.
Al hacer limpieza con 

los datos: hay que 
analizar si los datos 
son correctos, si hay 

faltantes, si son 
atípicos o nulos.

Construir una tabla 
para el modelo a 

partir de los datos 
procesados para 
tener el formato 
requerido y estar 

limpios. 

Después de identificar las fuentes de los datos, el objetivo es
dejarlos en el formato requerido para la siguiente etapa . Por lo
tanto, se requieren los siguientes pasos para lograrlo (Pearlman,
2020 ). Posteriormente se realiza la fusión o la integración de datos
en una sola tabla .

Formato y limpieza de 
los datos.

Adquisición, ingesta, recopilación o 
captura de los datos.



Fuente: Atrebas. (2019). Self-studying Python and Machine Learning: 2018 
in review. R ec u perado de  h ttps://atrebas .g ith u b .io/post/20 19-0 1-15-20 18 -
learn in g /

Para conocer un ejemplo de preparación de 
datos, mira el siguiente video:

P ara  h ac er e l tratam ien to d e los 
d atos existen  d iferen tes h erram ien tas 
q u e d e form a in terac tiva  te  perm iten  
m an ipu lar los d atos, por e jem plo, 
Alteryx o Tableau Prep . 

A sim ism o, este  proc eso tam bién  se  
pu ed e rea lizar m ed ian te  len g u ajes d e  
prog ram ac ión  c om o Python , 
u tilizan d o librerías q u e n os perm iten  
m an ejar tablas d e  d atos (P an d as) y 
h ac er visu alizac ion es (M atplotlib).

D ire c c ión  d e  P rod u c c ión  d e  
C on te n id os. (20 20 , 3 d e  ag osto). Tema

5. Preparación de los datos [Arc h ivo d e  
vid e o]. R e c u pe rad o d e  

h ttps://w w w .you tu be .c om /w atc h ? v=n U
H p8 fm rF C M



Entre los beneficios más sobresalientes de la 
p re p a ra c ión  d e  d a tos p od e m os m e n c ion a r los 
sig u ie n te s (P e a rlm a n , 20 20 ):

✔ S olu c ión  rá p id a  d e  e rrore s e n  los d a tos 
a n te s d e  p roc e sa rlos.

✔ P rod u c c ión  d e  d a tos d e  a lta  c a lid a d .
✔ P e rm ite  tom a r d e c ision e s e m p re sa ria le s 

m á s p re c isa s y e fic ie n te s.

A sim ism o, p a ra  re a liza r la  p re p a ra c ión  d e  
d a tos e xiste n  d ive rsa s d e  h e rra m ie n ta s 

d isp on ib le s c om o Ta b le a u , P ow e r B I, Q lik , 
A lta ir M on a rc h , M ic rostra tre g y, e n tre  otra s.
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