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Sintéeticos Anonimizacion de Negocio
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¢QUE SON LOS DATOS SINTETICOS? ;QUE BENEFICIOS APORTAN A LAS EMPRESAS DATA-DRIVEN? ;PODRIAN LOS

ROBOTS EN UN FUTURO PROXIMO SENTIRSE AMENAZADOS POR LAS PERSONAS? ¢SERAN LAS RELACIONES ROBOTS-

PERSONAS UNA RELACION DE COLABORACION O COMPETENCIA?

Nos hemos propuesto arrancar con fuerza este
2022 trayendo a The Data Scientist Magazine tres
temas de mucha actualidad. Ya hemos hablado
en algln namero anterior sobre privacidad y los
riesgos asociados a la recopilacion y tratamiento
masivo de los datos personales. ES un tema que
preocupa y es por ello que han surgido diferentes
iniciativas empresariales con soluciones muy
interesantes para la anonimizacion de datos
personales y la generacion de datos sintéticos.
¢Datos sintéticos? Mario Bricio, co-fundador de la
empresa dedomena.ai nos presenta en detalle qué
son los datos sintéticos, qué problemas presentan
los métodos tradicionales de anonimizacion, y
cuales son los beneficios de los datos sintéticos
para las empresas data-driven.

¢Podrian los robots en un futuro proximo sentirse
amenazados por las personas? “Robots en la
sombra” es el dltimo libro publicado por editorial
Anaya y cuyo autor, Ignacio G.R. Gavilan cuenta
con una dilatada experiencia en el campo de la
inteligencia artificial, robotizacion de procesos, y
un largo etc, es ademas, el responsable del area de
relaciones humanos-robots en OdiselA.

Hablamos con Ignacio de robots, bots, RPAy muchos
otros temas de actualidad.

Por ultimo, iniciamos una serie de articulos en el
que trataremos en detalle todo lo que necesitas
conocer sobre computacion cuantica. En el primer
articulo que publicamos este mes introducimos los
conceptos basicos a modo de guia de iniciacion.
En proximos nuameros conoceremos ademas, queé
avances en el ambito de la computacion cuantica
se estan produciendo en Espafiay qué organismosy
compafiaslideraneldesarrollo enesteapasionante
campo.

Ya estamos trabajando en el numero de febrero
que dedicaremos por completo al area de People
Analytics, con articulos y entrevistas de primer
nivel.

Esperamosqueloscontenidosque hemospreparado
estén a la altura y que este afio 2022 podamos ver
cumplidos nuestros anhelos y deseos tanto en lo
personal como en lo profesional. Saludos.
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momentos a través de la consultora Merlin
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docencia en metodologias de la investigacion
cuantitativa y a la consultoria en formacion
y capacitacion en areas de IT. Participa en el
equipo de la redaccion liderando las areas de
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HA 5100 NOTIGIA...

ESPANA COMPETIRA CON LOS LIDERES DE LA
COMPUTACION CUANTICA MUNDIAL

El Gobierno de Espafia aprob0 una subvencién de

22 millones de euros, ampliables hasta 60 durante

el préximo trienio, para “impulsar la creacion de un
ecosistema de computacion cuantica en Espafia.

El objetivo del proyecto “Quantum Spain” es “dar acceso

a las empresasy al sector publico para desarrollar un
computador cuantico de altas prestaciones que se pondra
a disposicion de la comunidad investigadora para el
desarrollo de la Inteligencia Artificial, fortaleciendo el
desarrollo tecnoldgico e industrial en Espafiay la creacion
de empleo de alta cualificacion”. Segun Carme Artigas,

el proyecto tendra su aplicacion sobre problemas reales
de sectores como quimica, finanzas, optimizacion de
procesos de la cadena productiva y criptografia, entre
otros.

ENLACE AL ECONOMISTA.ES

¢APRENDES IA O CON IA?

Moénica Villas, consultora de nuevas tecnologias, habla

de la creciente demanda de formacion en el ambito de

la inteligencia artificial y de los esfuerzos que muchos
paises estan realizando en este sentido a través de sus
estrategias nacionales de inteligencia artificial, tal y como
se muestra en el informe publicado por la Universidad

de Stanford “2021 Al Index Report”. Por otro lado también
pone manifiesto la necesidad de hacer uso del potencial
de la inteligencia artifical como herramienta para mejorar
el aprendizaje de cualquier materia. El reto a superar es
[legar a la formacion personalizada utilizando las técnicas
de analisis del aprendizaje (learning analytics) a partir de
de los datos obtenidos de los estudiantes.

ENLACE A EL ESPANOL

THEDATASCIENTIST.ES 06 HA SIDO NOTICIA

La Razdn

La inteligencia artificial podria
prevenir los suicidios en adolescentes.
Mediante una encuesta de 20
preguntas, correctamente ponderadas,
han permitido a la IA predecir los
pensamientos suicidas con un 91%

de aciertos, esto es: que de cada 10
encuestas analizadas, solo se equivoca
en un adolescente a la hora de predecir
si tiene pensamientos suicidas o no.
Enlace a La Razén

Libertad Digital

Cinco propuestas para saber mas

de inteligencia artificial. Obras de
actualidad y clasicos reconocidos sobre
el campo de la IA.

Enlace a Libertad Digital

La Vanguardia

La comunidad cientifica alerta sobre
la ncesidad de regular el uso de

la inteligencia artificial mediante
tratados internacionales, un c6digo
de conducta para investigadoresy
una legislacion completa debido “a
que esta tecnologia esta empezando a
tener un impacto realmente grande en
el mundo real”. Segiin declaraciones
de el profesor Stuart Russell, fundador
del Center for Human-Compatible
Artificial Intelligence de la Universidad
de California

Enlace a La Vanguardia



https://www.larazon.es/ciencia/20211102/dormri32n5ho3jtgn3wiuvl6me.html
https://www.libertaddigital.com/ciencia-tecnologia/tecnologia/2021-11-03/5-libros-para-entender-la-inteligencia-artificial-6833989/
https://www.lavanguardia.com/tecnologia/20211031/7830196/alerta-expertos-inteligencia-artificial-impacto-real-mundo-pmv.html
https://aiindex.stanford.edu/report/
https://www.elespanol.com/invertia/disruptores-innovadores/opinion/20211101/aprendes-ia/622807723_12.html
https://www.eleconomista.es/empresas-finanzas/noticias/11459031/10/21/Espana-competira-con-los-lideres-de-la-computacion-cuantica-global-.html
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MINSAIT (INDRA) LANZA PLAIGROUND, UNA
UNIDAD DE NEGOCIO ESPECIALIZADA EN
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Minsait, empresa perteneciente a Indra, ha creado una
nueva unidad de negocio, denominada Plaiground,

para facilitar a las empresas el acceso a la inteligencia
artificial a través de un entorno colaborativo. A través de
esta unidad, la tecnoldgica espafiola quiere ofrecer a sus
clientes “la respuesta mas adecuada” a los retos que se
les plantee en este campo.

Minsait sefiala que uno de los claros ejemplos de la
materializacion del modelo de Plaiground es la reciente
creacion de Al Lab Granada, “uno de los centros de
inteligencia artificial mas avanzados de Europa”, por parte
de Minsait y la Universidad de Granada, con Google Cloud
como socio tecnolégico.

Este centro contara con mas de 100 doctores en
inteligencia artificial, 165 consultores, desarrolladores

e investigadores y un ecosistema de startupsy
emprendedores, gracias al papel clave de impulso que ha
jugado la Junta de Andalucia.

ENLACE A CINCO DIAS

GESTORES DE FLOTAS DE ROBOTS. LOS JEFES DE
PERSONAL DEL FUTURO

Muchas de las tareas que se realizan en todas las
profesiones tienen un grado potencial de automatizacion.
Los dispositivos de inteligencia artificial estan
automatizando tareas que hace unos afos sélo cabria
imaginar que realizaran magquinas en peliculas de ciencia
ficcion.

La funcion principal de estos gestores de flotas de robots
es la planificacion y seguimiento de las actividades
automatizadas que realizan los robots. Los conocimientos
de robdtica y programacion, al menos por el momento,
son indispensables para asumir esta responsabilidad

ENLACE A EL MUNDO

UN CENTENAR DE ENTIDADES EXIGE A LA UE UNA REGULACION ESTRICTA DE

LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Diario Sur

La startup malagueia Wevoice
premiada por usar la inteligencia
artificial para mejorar la salud mental.
La aplicacion analiza un entramado de
datos acumulados a base de detectar
patrones de suefio y actividad, tiempo
de uso de redes sociales y anomalias
en el tecleo, el tono de la voz y otros
habitos. Aunque esta pensada para
trastornos leves, la plataforma
WeVoice, puede servir como apoyo de
tratamientos clinicos en casos mas
graves

Enlace a Diario Sur

La Vanguardia

El canal de Youtube “Netflix is a Joke”
ha compartido la primera pelicula de
terror escrita enteramente por bots
con el titulo “Mr Puzzles wants you to

be less alive”. Una inteligencia artificial
escribio el guién después de visualizar
mas de 400.000 horas de cine de terror.
El resultado es una mezcla de historias
bajo una trama absurda sin ninguna
originalidad.

Enlace a La Vanguardia

Diario.es

Tres hospitales usan inteligencia
artificial para acelerar la deteccion de
la Covid. Alnan experiencia clinica en
la lectura de la radiografia de torax,
de manera que aceleran la detecciony
mejoran la precision diagnostica de la
covid con esta prueba.

Enlace a Diario.es

HA 8100 NOTICIA THEDATASCIENTIST 07



https://www.elperiodico.com/es/tecnologia/20211130/centenar-entidades-exige-ue-regulacion-12924906
https://www.elperiodico.com/es/tecnologia/20211130/centenar-entidades-exige-ue-regulacion-12924906
https://www.elmundo.es/tecnologia/innovacion/working-progress/2021/11/01/617bd501fdddff85818b4582.html
https://cincodias.elpais.com/cincodias/2021/11/02/companias/1635849382_778110.html
https://www.diariosur.es/malaga-capital/startup-malaguena-premiada-inteligencia-artifical-salud-mental-20211103192404-nt.html
https://youtu.be/WZzbxNoMjGM
https://youtu.be/WZzbxNoMjGM
https://www.lavanguardia.com/cribeo/geek/20211031/7783565/resultado-poner-ia-escribir-guion-ver-400-000-horas-cine-terror.html
https://www.eldiario.es/sociedad/tres-hospitales-inteligencia-artificial-acelerar-deteccion-covid_1_8520616.html
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BENEFICIOS PARA LAS EMPRESAS

Autor: Mario Bricio, co-fundador y COO de Dedomena.ai

stamos en la segunda
década del siglo XXI
y las organizaciones

estan empezando a asimilar los
beneficios del analisis avanzado
de grandes volimenes de datos,
lo que conocemos por el término
Big Data, impulsado por un sinfin

de aplicaciones de Inteligencia
Artificial y Machine Learning,
mientras, en paralelo, las

consecuencias para la privacidad
de las personas es un tema que
cada vez preocupa mas a clientes e
instituciones. Pero, detengamonos
a pensar en un asunto; lo que hace
realmente poderoso al Big Data,
con las herramientas y modelos de
Machine Learning que lo explotan,

por encima de las tecnologias e

infraestructura necesaria para
operarlos, es contar con grandes
volimenes de datos de calidad;
que en la mayoria de los casos,
corresponde con informacion
sensible que hace existan barreras

que bloquean, o en el mejor de

LOS DATOS POR Si SOLOS TIENEN MUY
POCO VALOR, EL VERDADERD VALOR
SE ENCUENTRA EN EL PROCESD DE
REFINACION LAS DRGANIZACIONES
MAS RICAS Y PODEROSAS SERAN LAS
QUE SEPAN ADQUIRIR Y GESTIONAR
SUS DATOS DE FORMA GPTIMA LOS
DATOS NO SON UN RECURSD FINITD

DATA-DRIVEN

los casos, retrasan, el desarrollo

y adopcion de este tipo de
tecnologias.

Todos estamos de acuerdo en
que los datos son el nuevo petroleo
de este siglo, pero al igual que el
petroleo, los datos por si solos
valen muy poco, el verdadero
valor se encuentra en el proceso
de refinacion y los derivados que
se pueden extraer, multiplicando
exponencialmentesuutilidad.No es
casualidad que los paises mas ricos
y poderosos del mundo sean los que
mejor uso hacen de sus reservas de
petréleo, lo mismo ocurrira con los
datos, las organizaciones mas ricas
y poderosas seran las que sepan

adquirir y gestionar sus datos de

THEDATASCIENTIST.ES 8 INNOVACION



LA MAYORIA DE LAS EMPRESAS, TANTO CLIENTES FINALES COMO PROVEEDORES DE TECNOLOGIA, ESTAN BLOQUEADAS

O NO SON REALMENTE AGILES EN CUANTO A LA INNOVACION Y LA GENERACION DE MAYORES BENEFICIOS EN
TORNO A LOS DATOS Y LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL. LA PRIVACIDAD ES ESTRICTAMENTE NECESARIA, Y ASEGURARLA
CONLLEVA DEMORAS EN ELACCESO A DATOS Y PERDIDA DE CALIDAD DE LOS MISMOS. CADA VEZ SE NECESITAN MAS
DATOS, MAS DIVERSOS, MAS RAPIDOS Y SOBRE TODO DE MAYOR CALIDAD. LOS DATOS SINTETICOS PROPORCIONAN
ESTAS Y MUCHAS MAS VENTAJAS A LAS EMPRESAS QUE ADOPTAN NUESTRA TECNOLOGIA COMO CATALIZADOR DE SU

ESTRATEGIA DATA-DRIVEN

a - \

Yy




THE DATA SCIENTIST NUMERD #4 ENERD 2022  SIGUENDS EN WWW.THEDATASCIENTIST.ES

manera optima.

Lagrandiferencia entre el petréleoylos datos como
motor de la economia, es que estos Ultimos no son un
recurso finito, sino que cada vez se genera mas y mas
cantidad a medida que avanza la revolucién digital.
Se podria decir que los datos son un recurso que se
va regenerando con su propio uso. A medida que las
empresas van transformando sus infraestructuras
tecnolégicas, modelos de negocio y la manera en que
interactian con sus clientes, se van generando nuevos
puntos de informacion y recoleccion de datos que
retroalimentan la cadena de valor.

Sin embargo, los datos tienen un importante
handicap que hasta ahora parecia no tener solucion,
y es que en la mayoria de los casos, se trata de
informacion sensible y como es debido, sujeta a
distintas regulaciones de proteccion de datos. De
hecho, segin Gartner (1), se estima que el 65% de
la poblacion mundial tendra sus datos personales
cubiertos por alguna de las nuevas leyes de privacidad
de datos en los proximos afios.

Siempre se ha pensado que la manera mas
sencilla y eficiente que tienen las empresas para
acceder y compartir informacion de valor con
colaboradores internos y externos de manera segura,
era la anonimizacién de datos usando técnicas como
privacidad diferencial, adiccion de ruido, sustitucion
o0 tokenizacion. No obstante, se ha demostrado que
estas técnicas no son Gtiles para anonimizar grandes
volimenes de datos, y mucho menos a la velocidad que

se necesita para poder procesarlos en tiempo real.

éPor qué los meétodos tradicionales de
anonimizacion no son la solucion?

El Big Data es dificil de anonimizar, o para usar un
término mas técnico, es propenso a re-identificacion.
Se dice que un dato es propenso a ser re-identificado
cuando, a través de inferencias, aislamientos, analisis
o enlazamientos de la informacién en si y/o0 con
informacion piblica o complementaria, se puede
descubrir el sujeto al que pertenecen. Este es, sin lugar
a duda, uno de los principales riesgos de la privacidad
de la informacion, pero también es el menos conocido.

Lamentablemente, son muy comunes las
filtraciones de datos o “data breach” por su término en
inglés , lo cual es un signo claro de que los métodos
de anonimizacion y la gestion de la privacidad de la
informacion no estan funcionando como se esperaban.
Hoy en dia, en empresas que poseen 0 procesan datos,
conun elevado nimero de empleados, que no siempre
son miembros de equipos internos de analisis y ciencia
de datos, tienen acceso a grandes volimenes de
informacion privadaysensible.Apesar de los esfuerzos
actuales por parte de los equipos de IT y gobierno del
dato, este acceso es especialmente vulnerable a este
tipo de situaciones.

En los dltimos meses, hemos observado como
los mismos clientes y usuarios son los que cada vez
se preocupan mas por la privacidad de sus datos
personales. Segiin el estudio de CISCO (Cisco Consumer
Privacy Study, 2021) (2), el 86% de los encuestados

afirman que estan preocupados por la seguridad de sus

DEDOMENA Al ES UNA START-UP DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL QUE BRINDA SOLUCIONES DE ANONIMIZACION,
GENERACION DE DATOS SINTETICOS Y EXTRACCION DE VALOR DE LOS DATOS, SIENDO PIONEROS EN ESPANA
Y SUR DE EUROPA EN EL DESARROLLO DE UNA PLATAFORMA COMPLETA DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL USANDO
LOS DATOS SINTETICOS COMO PARTE CENTRAL DE SU PROPUESTA DE VALOR.

THEDATASCIENTIST.ES 10 INNOVACION
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datos, yel50% de ellos ha cambiado o estan dispuestosa
cambiar de proveedor de servicios debido a las politicas
de privacidad de la informacion de estas empresas.

Ahora bien, no son sélo los clientes los que estan
preocupados por la privacidad de la informacion. Las
autoridades competentes y reguladores también son
conscientes de la urgencia de endurecer las politicas
de proteccion de datos para asegurar adecuadamente
la privacidad de los individuos y las empresas: buscan
que no sea posible utilizar facilmente los datos de los
clientes sin procesar o sin consentimiento, incluso
dentro de las mismas organizaciones.

La Unidén Europea presentd en 2018 el Reglamento
General de Proteccion de Datos, mas conocido como
GDPR (General Data Protection Regulation) por sus
siglas en Inglés, poniendo en practica las reformas
en proteccion de datos y privacidad que se venian
debatiendo durante los dltimos afios. Este constituy6
el primer paso hacia una definicion mas unificada
de los derechos de privacidad ciudadana, escalando
mundialmente después de su lanzamiento hacia otros
paises y regiones, siguiendo las mismas pautas y
principios de los socios europeos. Paises como Brasil,
Canada o China ya han creado su propia regulacion en
proteccion de datos, seguidos de otras tantas como la
CCPAenCaliforniaolaPDPBenIndia.Estatendenciaesun
viaje sin retorno, ya que cada vez mas paisesy regiones
estan endureciendo sus politicas de privacidad.

Lamayoriadelastécnicasactualesdeanonimizacion
de datos, en realidad, no son mas que métodos de
pseudo-anonimizacion. La misma GDPR define este
término en su Articulo 4 (3), que dice textualmente: “Los
datos personales que se hayan sometido a un proceso
de pseudo-anonimizaciony que puedan atribuirse auna
persona fisica mediante el uso de informacion adicional
deben considerarse informacion sobre una persona
fisica identificable”. En este sentido, la regulacién es
bastante explicita, los datos resultantes de un proceso
de pseudo-anonimizacién no son andnimos, y por lo

tanto, deben regirse por los mismos principios que los
datos personales. La informacion sensible, aunque haya
pasado por un proceso de pseudo-anonimizacion, es
facil de seridentificada aplicando en muchos casos s6lo
ingenieria inversa; es por esto que los datos personales
pseudo-anonimizados son un blanco facil para los
ataques a la privacidad.

En el otro extremo, técnicas mas clasicas y
conocidas de anonimizacion como la permutacion,
aleatorizaciony generalizacion, tienen el inconveniente
de que “destruyen” los datos, o mejor dicho, el valory la
informacion que contienen debido a la agresividad de
los métodos, sin por ello, garantizaral 100% la seguridad
de la informacion.

Lapermutacionesunatécnicaqueconsisteenalterar
el orden de los registros de la base de datos para que
no se correspondan idénticamente con la informacion
original. Se trata de una modificacion engafosa, ya
que los datos pueden facilmente permutarse de forma
reversible si son cruzados con datos adicionales y
por otro lado, se produce una gran pérdida de valor
estadistico en cuanto a correlaciones, relaciones entre
columnas, y por ende, poder predictivo.

LA MAYOR PARTE DE LOS DATOS SON
INFORMACIGN SENSIBLE Y POR LO TANTO SUJETOS
N REGULACIONES DE PROTECCION DE DATOS L0S
METODOS DE ANONIMIZACION Y LA GESTION DE
LA PRIVACIDAD DE LA INFORMACION NO ESTAN
FUNCIDNANDD COMO SE ESPERABA CADA VEZ MAS
BLIENTES SE PREOCUPAN POR LA PRIVACIDAD DE
SUS DATOS PERSONALES

DATOS SINTETICOS THEDATASCIENTIST 11
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La aleatorizacion es otro enfoque bastante
conocido, en el que las variables de los datos son
modificadas de acuerdo a patrones aleatorios que son
definidos previamente. La técnica mas conocida es
quizas la perturbacion o adicion de ruido, que consiste
basicamente en afiadir ruido sistematico al conjunto de
datos. Porejemplo, enunconjunto de datos que contiene
las fechas en las que un paciente acudid al hospital,
estos valores pueden ser ajustados aleatoriamente
sumando o restando el mismo nimero de dias a la
fecha real de la visita. En este caso, al contrario que la
permutacion, algunas relaciones entre los datos y sus
variables son preservados, aunque tampoco garantiza
la privacidad de la informacion, ya que estos patrones
pueden ser identificados y con ello identificar el dato
original sensible.

La generalizacion, como su propio nombre indica,
generaliza los datos diluyendo sus caracteristicas.
Se trata de convertir datos individuales en datos mas
genéricos o agregados, en los que no quepa sblo un
individuo, sino un grupo de ellos, haciendo imposible
identificar a alguno de los individuos originales por
separado. El objetivo es convertir un dato especifico en
uno genérico, reduciendo la granularidad del mismo.
Una de las técnicas de generalizacion mas usadas es
la conocida como K-anonymity. Al aplicar esta técnica,
se debe elegir el parametro “k” que define el balance
entre privacidad y utilidad de los datos. No obstante,
aln tomando un valor alto para “k”, los problemas de
privacidad permanecen tan pronto como la informacion
sensible se vuelva homogénea. En tales casos, los
datos se vuelven susceptibles a los llamados ataques
de homogeneidad. Algunos autores proponen nuevas
variantes de técnicas de generalizacion para evitar este
tipo de riesgos, siendo las mas conocidas I-diversity
y t-closeness Sin embargo, incluso estas variantes,
son insuficientes para garantizar la privacidad de la
informacioén en su conjunto.

Ccomo consejo, creo que un auditor de algoritmos
esta guiado por la inquietud y la curiosidad de conocer
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como funciona el mundo y la voluntad de mejorarlo.

En general, el proceso de re-identificacion es mucho
mas dificil con estas técnicas clasicas de anonimizacion
que con técnicas de pseudo-anonimizacién. La
reidentificacion

implica busqueda de informacion

adicional y complementaria a los datos que se
pretenden re-identificar. Aln asi, los ataques y casos de
pérdidas de datos suceden con alarmante regularidad.
A medida que se dispongan de mas datos abiertos e
interconectados, habilitados por las nuevas tecnologias
y politicas, el riesgo de nuevos ataques a la privacidad
aumentara exponencialmente si las organizaciones no
toman medidas adecuadas, afectando negativamente
su negocio y reputacion.

Independientemente de los criterios que se tomen
paraprevenirlareidentificacion de los datos personales
y sensibles, siempre habra un balance entre privacidad
y utilidad de los datos. Con las técnicas actuales, los
datos que se consideran completamente anonimizados
no tendran un gran valor estadistico, informacional y
predictivo, y viceversa.

Las empresas orientadas al dato, por lo tanto,
se encuentran con un importante dilema entre
privacidad y utilidad de los datos, y en la practica
totalidad de los casos, esto lleva a disputas internas
entre los responsables de asegurar la privacidad de la
informaciony los encargados de extraer valor de ella. Es
muy probable que la solucidon a todos estos problemas
ya haya sido descubierta, quizas sea tan facil como
que las empresas pudieran crear sus propios datos: la

respuesta esta en los datos sintéticos.

éQué son los datos sintéticos y para queé
sirven?

Los datos sintéticos son datos artificialmente
generados a partir de los datos originales pero que
mantienen las mismas caracteristicas estadisticas,
informacionales y predictivas. Mientras que los datos
reales se recopilan en cada una de las interacciones
fisicas o digitales con las personas y a través de los
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procesos internos, los datos sintéticos son generados
con un algoritmo. Este algoritmo o modelo sintético
es capaz de generar nuevos conjuntos de datos
completamente nuevos y artificiales. En la creacion
de datos sintéticos esta implicito un proceso de
anonimizacion real, es decir, los datos sintéticos son un
conjunto de datos 100% andnimos, ya que es imposible
su re-identificacion, a diferencia de las técnicas
anteriormente comentadas en este articulo.

El término “datos sintéticos” no es nuevo, fue
introducido por Donald B. Rubin, profesor de Estadistica
de la Universidad de Harvard, a comienzos de la década
de los 90, cuando estaba ayudando al censo de los
Estados Unidos a solventar problemas de recuento
insuficiente, especialmente en zonas mas pobres. Sin
embargo, el auge cada vez mayor de la Inteligencia
Artificial y el desarrollo de nuevos algoritmos de
aprendizaje profundo o “deep learning” han acelerado el
desarrollo y uso de nuevas herramientas de generacion
de datos sintéticos.

Los datos sintéticos satisfacen necesidades
especificas y ciertas condiciones que no se pueden
encontrar en los datos originales (reales), y esto es
muy importante ya que abre la puerta a un océano
de posibilidades para desarrolladores y cientificos
de datos. La adopcion <generalizada del uso de
datos sintéticos por las organizaciones dotara a los
desarrolladores con una poderosa herramienta para
crear y disponer de la cantidad de datos que deseen,
para asi poder desarrollar y entrenar algoritmos de
inteligencia artificial de forma rapida y asequible,
nuevas aplicaciones y productos, probar entornos
y nuevas funcionalidades, garantizando siempre la
calidad y la privacidad de los datos.

Los datos sintéticos tendran un gran impacto en
la industria de la Inteligencia Artificial, ya que estos
avances en los modelos generativos conduciran a un
mejor rendimiento de los modelos de Machine Learning
actuales y por venir. Hay quienes afirman que no es

posible el desarrollo de Inteligencia Artificial eficiente

sin el uso de datos sintéticos, y cada vez son mas
empresas las que estan poniendo el foco en esta nueva
tendencia. Segin Gartner, en el afio 2022, el 40% de los
modelos de IAy ML estaran desarrollados y entrenados
con este tipo de datos, y el porcentaje podria llegar al
60% para el ano 2025 (4).

La adopcion de los datos sintéticos como nuevo
combustible para acelerar negocios orientados al
dato dara como resultado mejores aplicaciones,
productos y servicios, una completa comprension del
comportamiento de sus clientes y colaboradores, y por
ende, mejores resultados para las empresas que ven el
dato como parte central de la nueva economia digital.
El cielo sera el limite para la innovacién en torno al
dato, accediendo a conjuntos de datos que antes no era
posible acceder.

Ademas, las empresas podran extraer valor
adicional y generar nuevas formas de monetizar sus
activos de datos, ya que contaran con las capacidades
necesarias para generar grandes volimenes de datos
anonimos con un alto valor industrial que podran
compartir o vender con terceros de forma segura.
Las organizaciones tendran total flexibilidad para
intercambiar valor en forma de datos, sin necesidad de
disponer de consentimiento expreso de sus clientes en
muchos casos, ni poner en riesgo la informacion de los
mismos.

Es por todo esto, que cada dia escuchamos mas el
término “revolucion de los datos sintéticos”, y no se
puede ser mas preciso. Tener acceso a un gran volumen
de datos sintéticos pondra a las empresas que lo sepan
aprovechar a la cabeza de la innovacion, no s6lo en su
industria tradicional, sino en otras industrias antes
inexploradas al acceder a nuevos datos e informacion

sobre los que apalancar su crecimiento.

éQue beneficios ofrecen los datos sintéticos
a las empresas data-driven?

Los beneficios de utilizar datos sintéticos para
las organizaciones pueden llegar a ser realmente
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asombrosos, ya que pueden hacer factibles proyectos
imposibles, acelerar significativamente las iniciativas
de Inteligencia Artificial, mejorar sustancialmente
los resultados de los algoritmos de Machine Learning,
y como consecuencia de todo lo anterior, maximizar
la monetizacién de su activo mas preciado en la era
digital, el dato.

El acceso a los datos es sin duda uno de los mayores
desafiosalos que se enfrentanlas empresasalahorade
desarrollar, implementary aplicar Inteligencia Artificial
y Machine Learning en sus procesos de negocio. Las
organizaciones que quieran transformarse digitalmente
necesitaran acceder y disponer de datos durante la
mayor parte de su cadena de valor: se requieren datos
para desarrollar, entrenary validar modelos de Machine
Learning, para probar aplicaciones y nuevos entornos,
hacer demos o demostrar funcionalidades con nuevos
clientes, o migraciones al Cloud, también para probary
evaluar tecnologias de IA desarrolladas por terceros.

Gracias a los datos sintéticos, las compaifiias se
beneficiaran de tiempos de acceso al dato de hasta
10 veces mas rapidos que con las técnicas actuales,
beneficiandose porendedeunahorro de costes de hasta
un 80% en este tipo de actividades. Las limitaciones de
usar los datos originales seran eliminadas gracias al uso
de datos sintéticos, que ademas pueden sergeneradosa
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demanda sin necesidad de que ciertos eventos ocurran
en la realidad, todo ello cumpliendo por definiciéon con
las mas estrictas leyes de proteccion de datos.

Por otro lado, disponer de datos sintéticos de calidad
ayuda considerablemente a extraer un valor superior
de los mismos, ya que los modelos de Machine Learning
entrenados con este tipo de datos artificiales pueden
llegar a tener un desempefio de hasta un 30% mejor que
los modelos entrenados s6lo con los datos originales.
Hasta ahora, los datos sintéticos han ganado una
fuerte traccion en casos de uso como entrenamiento
de vehiculos autonomos, la atencion médica digital
o la deteccibn de fraude. Reconocidas empresas
tecnoldgicas como Uber o Google hacen uso de los
datos sintéticos para el entrenamiento de sus vehiculos
auténomos, también Amazon utiliza este tipo de datos
para entrenar su asistente virtual Alexa.

Por dltimo y no menos importante, los datos
sintéticos son la dnica solucion hasta el momento
viable para crear un entorno seguro donde compartir
datos entre empresas y sectores. Aunque la cantidad
de datos generados aumenta afio tras afio sin
precedentes (se espera que la cantidad se duplique
de 2022 a 2025), también lo hace la necesidad de que
estos datos fluyan entre departamentos, empresas y
fronteras, sin embargo el entorno regulatorio para que
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esto sea posible esta totalmente fragmentado. Adia de lo que hace alin mas necesario que nunca encontrar una
hoy existen a nivel mundial mas de 120 regulaciones solucion Gnica para superar este desafio.

diferentes en torno a la privacidad de la informacion,

y este ndmero continuara aumentando debido a la

creciente preocupaciondelosclientes porsuprivacidad,

LOS DATOS SINTETICOS SON DATOS
ARTIFICIALMENTE GENERADOS A PARTIR DE
LOS DATOS ORIGINALES PERO QUE MANTIENEN
LAS MISMAS CARACTERISTICAS ESTADISTICAS,
INFORMACIONALES Y PREDICTIVAS

LA ADOPCION DE LOS DATOS SINTETICOS COMO

NUEVO COMBUSTIBLE PARA HACER NEGOCIOS

ORIENTADOS AL DATO DARA COMO RESULTADO

MEJORES APLICACIONES, PRODUCTOS Y
SERVICIOS
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ENTREVISTAS

IGNACIO G.R.GAVILAN

"ROBOTS EN LA SOMBRA”

EL PAPEL DE ODISEIA ES MAS QUE NECESARIO, ES ES MUY IMPORTANTE SER CAPACES DE DISENAR

IMPORTANTE DISPONER DE UNA VOZ NEUTRAL UN PLAN DE IMPLANTACION REALISTA Y DE VALOR

Y AUTORIZADA QUE ILUMINE EL USO ETICO Y Y CONSEGUIR ALINEAR A LA TOTALIDAD DE LA

RESPONSABLE DE LA IAY QUE DISEMINE ESE COMPANIA EN TORNO A EL

CONOCIMIENTO ENTRE EL GRAN PUBLICO

TDS: Ignacio, hablanos un poco de
tutrayectoria profesionalyde coémo
nace tu interés por la inteligencia
artificial
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formacion y conferencias, ademas de mi labor como

escritor.
Anteriormente estuve 25 afios en Telefonica donde

pasé por las areas de Investigacion y Desarrollo,

Grandes Clientes y, finalmente, Operaciones y Red.

Toda mi carrera ha estado relacionado pues, en
diferentes roles y perspectivas con la tecnologia. Y
durante toda mi carrera profesional he tenido mucho
interés en la robdtica y en la inteligencia artificial
pero esta relacion, como el propio desarrollo de la
Inteligencia Artificial, ha tenido sus inviernos, épocas
de mucha dedicacionalainteligencia artificial y épocas
de estar muy al margen de la misma.

Hace ya muchos afios cursé los estudios de
doctorado en un programa de la UPM que se titulaba
“Control de procesos e Inteligencia Artificial”, aunque
no pude traducirlo luego en una en una tesis doctoral
por incompatibilidad absoluta a nivel horario y de
exigencia con mi actividad profesional. Pero de aquella

A

época conservo buena y muy abundante bibliografia y
una aficion e interés intactos hoy dia.

Desde que me estableci bajo mi propia firma, hace
ya mas de tres afos, la automatizacion inteligente,
el uso de la inteligencia artificial en procesos y la
robética software han sido uno de mis focos de estudio
e investigacion y también de prestacion de servicios
profesionales.

Ademas, estoy adentrandome también en la
investigacion de la robdtica social y la relacion robots-
personas que es un tema apasionante bajo todos los
puntos de vista: tecnolégico, psicolagico, filosofico,
ético. Y, especialmente en este apartado, y desde

mi incorporacion a OdiselA hace ya mas de afio y
medio estoy profundizando en su perspectiva ética y
social mientras guardo para mi estudio particular la
perspectiva tecnoldgica.

TDS: Como Director de Operaciones y del area
de Robots-Personas en OdiselA, el Observatorio del
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Impacto Social y Etico de la IA. ¢Como definirias el papel
de OdiselA actualmente en el ambito de la inteligencia
artificial en nuestro pais? Y ¢Cual es el enfoque de los
trabajos en el area que diriges?

1G: El papel de OdiselA es mas que necesario. ES casi
imprescindible. En un momento como el actual en que
hay tanto desarrollo tecnoldgico pero también tanta
confusién en torno a la inteligencia artificial y con sus
implicaciones no sélo de negocio sino también éticas y
sociales, es muy importante disponer de unavoz neutral
y autorizada que ilumine el uso ético y responsable, que
disemine ese conocimiento entre el gran publico, que
cree esa conciencia, que interactie también con las
administraciones y el tejido empresarial y que, incluso,
pueda participaractivamente en la elaboracion de guias
éticas, como es el caso de nuestro proyecto estrella,
GulA, en acciones de formacion o en otros proyectos de
accion ética y social.

En cuanto a mi actividad en la asociacion realizo
dos funciones. En la faceta de direccion de operaciones

se trata de trabajo interno, intentando hacer lo mas
fluido y eficiente posible el funcionamiento de lo que
denominamos areas que son la columna vertebral del
trabajo de OdiselA, facilitar la interaccion entre ellas
y con el nicleo de gestion de la asociacion. No es una
tareasencillaenunentorno de alto talentoy creatividad
pero también de colaboraciones desinteresadas y
compatibilizadas con otras actividades.

Mas interesante, quiza, visto externamente, es mi
trabajo al frente del area Relaciones Robots-Personas
donde trabajamos con las implicaciones sociales y
éticas de los robots, especialmente en su relacién con
los humanos. Estamos enfocados en tres grupos de
soluciones:

* Robots sociales: es decir, un tipo de robots
orientados, especificamente, a su relacién con
las personas. Se trata de robots con frecuencia
humanoides o zoomorfos con capacidades de
interaccion social, no solo mediante la voz y el

lenguaje natural, sino también, mediante el
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uso de la distancia social y el gesto, mediante
la deteccion y expresion de emociones.
Para aquellos lectores que no los conozcan
estariamos hablando de robots como Pepper,
Nao o la famosisima Sophia.

e Agentes conversacionales inteligentes: nos
referimos las versiones mas avanzadas de

robots conversacionales (chatbots, voicebots,

altavoces inteligentes) donde, aunque con

menos recursos que los robots sociales, por

no disponer de un cuerpo fisico, si se pueden

establecer vinculos emocionales con las
personas, especialmente con el nuevo uso de
sofisticados avatares realistas.

* Brain Computer Interface: es decir, las
relaciones de humanos y maquinas pero ahora
no mediante mecanismos sociales como el
lenguaje o el gesto sino mediante interaccion
directa con el cerebro y sistema nervioso
humanos mediante sensores y actuadores
especializados.

Se trata de areas desafiantes, de alto interés

tecnolégico pero con unas implicaciones sociales

y filos6ficas muy especiales, con mucho peso de

las relaciones, de las emociones y de la propia

concepcion de la naturaleza humana.

Trabajamos en el estudio vy

multidisciplinar, incluyendo la vision técnica, la

divulgacion

filosofica, la legal y la social pero, sobre todo, tengo
mucho interés en transmitir y poner en practica
la capacidad de estas soluciones, de esos robots,
para el bien, para el acompafamiento de ancianos,
para la ayuda en casos de autismo, para el alivio del
Parkinson, para la rehabilitacion, para la ayuda en
casos de demencia, etc.

Sin ignorar ni ocultar los riesgos, que existen,
buscamos ademas una ética positiva y de accion,
destacando las posibilidades y no sé6lo los riesgos y
buscando, como gran aspiracion, la participacion en
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proyectos reales de implantacién de soluciones de

accion social positiva.

TDS: Recientemente has publicado tu altimo trabajo
“Robots en la Sombra” de la editorial Anaya. Es un
libro fascinante en el que hablas de robots software,
chatbots, agentes o asistentes virtuales, etc., un
“@jército” robatico intangible que esta muy presente en
nuestras vidas. ¢Ves un futuro en el que estas formas
roboticas avanzadas puedan representar algian peligro
para los seres humanos?

IG: Mi vision respecto a la tecnologia siempre esy
sera positiva. No es que no haya riesgos, claro que los
hay.

La automatizacion, y en concreto la automatizacion
inteligente evidentemente elimina trabajo humano
pero también crea nuevo trabajo por otro lado. Si
sucede lo que en anteriores revoluciones tecnolégicas,
elimpacto neto deberia ser positivo, pero eso no quiere
decir que, por el camino, no pueda haber situaciones de
desempleo ysectores, empresasy sobre todo personas
que puedan sufrir. Eso esta ocurriendo y ocurrira.

Y existen riesgos éticos, especialmente en el
apartadodelosrobotsconversacionalesquepuedenser
usados para espionaje o para un mal uso, intencionado
o no, de las relaciones afectivas.

Pero estoy convencido de que la tecnologia, en su
conjunto, y en este caso la robdtica software, es clara
impulsora del desarrollo y bienestar econémico y
material que, en el fondo, constituye la base sobre la
que construir, con mas garantias, una sociedad mas
avanzada, justa e igualitaria. Creo que aunque algunas
empresas 0 personas resulten perjudicadas es mucho
mayor el beneficio conjunto, las mejoras en las vidas
de la mayoria.

Dicho de otra manera, creo que hayriesgosy que hay
y habra perjuicios pero de alguna forma acotados, en
momentos concretos, en casos concretos, en perfiles
concretos, en personas concretas 0 en empresas
concretas, pero que el conjunto es tremendamente
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beneficioso para la sociedad y la mayor parte de
empresas e instituciones.

TDS: La relacion robots-personas ¢sera una relacion
de colaboracion o de competencia? ¢Podrian los robots
en un futuro préximo sentirse amenazados por las
personas?

IG: Quiza, mas que hablar de competencia o
colaboracion, preferiria expresarlo como sustitucién o
colaboracién.

Dicho eso, loimportante es entender que la relacion
entre robots y personas sera, en el fondo, la que
nosotros, 1os humanos, queramos que sea. Estamos
al mando, absolutamente al mando, y no veo indicios
creibles de que esa situacion se pueda revertir en un
futuro previsible.

Dicho eso, creo que lo que parece razonable
y previsible es que la relacion sea de sustitucion
(sustitucion de humanos por robots) en tareas
rutinarias, peligrosas, desagradables y en las que los
robots demuestren mayor eficacia y eficiencia que los
humanos.

Y sera de colaboracion en aquellas tareas que porla
necesidad de intuicion, de creatividad, de liderazgo u
otros ambitos los humanos tengan mejor desempefio,
ya por carencias cognitivas o mecanicas de los robots
0 en tareas que, simplemente, los humanos prefiramos
reservarnos para nosotros.

En cualquier caso, el peso de unas u otras sera
cambiante en el tiempo, dependiendo del desarrollo de
las capacidades de los robots y algoritmos y también de
nuestras propias preferencias.

Y no, los robots no se van a sentir amenazados
porque, simplemente, no sienteny no parece que vayan
a sentir en un futuro cercano, puede que nunca. Mas
que sentirse amenazados lo Gnico que pudiera suceder
seria que les impusiésemos unos objetivos que fuesen
incompatibles con nuestros propios deseos, algo
que no parece muy razonable, salvo error del que si
conviene tener salvaguarda (el famoso ‘botén de stop’).

TDS: Hablas en tu libro de tres cambios importantes
que han ocurrido en los ultimos afios, desde el punto
de vista tecnologico, el auge del cloud computing, el
Big Data y las soluciones o formas de automatizacion
cognitivas. ¢Crees que las empresas espafiolas son
realmente conscientes del gran impacto que esta
transformacion tecnoldgica tendra en sus negocios?
¢Estan preparadas?

IG: Ahi tengo que reconocer que soy algo menos
optimista. La verdad es que creo que en Espafa
estamos lejos de aprovechar las tecnologias en todo su
potencial, que el nivel de conocimiento e implantacion
en el tejido empresarial esta lejos de lo deseable.

Es cierto que, como pais, estamos bastante bien
situados en temas concretos como las comunicaciones
debandaanchaoinclusolarobéticaindustrial. Peroson
situaciones no generales. Creo que nuestro desarrollo
tecnoldgico es demasiado corto, que las empresas no
conocen suficientemente las opciones que les da la
tecnologiay que nos las utilizan lo deseable. Y no hablo
ni siquiera de las mas avanzadas y brillantes, hablo
de, por ejemplo, soluciones de Business Intelligence
basico, de, por ejemplo, los visualizadores de datos o
también, las inmensas posibilidades del cloud.

Y porsialgo falta, tenemos una clara falta de talento
en el campo tecnolégico, de personas preparadas en
este campo en el que hay una demanda no satisfecha.

Parece, eso si, que la pandemia nos ha hecho
despertar un poco a ese respecto. Confiemos en un
mejor desarrollo futuro.

TDS: Hay un tema del que se oye hablar muy a
menudo y que también abordas en tu libro, y es el de
la necesidad de comprender por qué un algoritmo ha
tomado una decision en particular, es lo que se conoce
como explicabilidad. Para algunos algoritmos esto es
relativamente sencillo, para otros es casi imposible,
hablamos de redes neuronales y Deep learning y los
algoritmos black box. Explicabilidad o confianza ¢es
ese el dilema?
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IG: En cierto modo si. Aparte de lo que cuento en el
libro “Robots en la sombra”, también en mi blog Blue
Chip he publicado algunos articulos al respecto.

Por intentar resumir mi visién: mi posicion es, por
un lado, que los algoritmos de inteligencia artificial
son perfectamente explicables, en el sentido de que,
en un momento dado, son plenamente deterministas
y se puede saber, ante una entrada concreta cual va a
ser su salida. El problema es que esa relacion entrada-
salida puede cambiar segiin aprenden Yy, sobre todo,
que se explican en unos términos matematicos que no
son comprensibles por los humanos o, dicho de otra
forma, que no es el tipo de explicaciéon que estamos
esperando.

Por otro lado que, los algoritmos no explicables (no
explicables enelsentidohumano), nosonde‘cajanegra’
por malicia de los desarrolladores o de los propios
algoritmos. Son de caja negra porque los humanos no
hemos encontrado forma de aportar reglas concretas
sobre como actuar y lo que le pedimos es que sean los
algoritmos los que reconozcan los patrones de decisidn
adecuados. Y los algoritmos que mejor lo hacen,
tipicamente del Deep learning, son de caja negra. Y
esos algoritmos hacen su labor y la hacen muy bien. Si
ahora los sustituimos por otros algoritmos explicables
0 si los deformamos para hacerlos explicables,
probablemente tengamos peores respuestas. Dicho de
otra forma, con frecuencia la explicabilidad implica, al
menos hoy en dia, peor desempefio de los algoritmos,
menos eficacia, menos eficiencia.

Por tanto, creo que no deberiamos exigir la
explicabilidadde manerageneralizadaeindiscriminada
sino cuando realmente tenga sentido.

éY cuando tiene sentido exigir la explicabilidad? En
el libro lo resumo en dos cosas: decisiones sin criterios
claros, sinuna logica de decision evidente (y me refiero
con ello a que tampoco los humanos tenemos criterios
claros de decision, sino que también hay debate y
opiniones) y decisiones que nos importan mucho.
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Me refiero a una decision de contratacion o
promocion en una empresa, a una decision de
concesion de préstamos o subvenciones, a una decision
de condena o exoneracidn de un acusado, etc En estos
casos, deseamos, y es comprensible que asi sea, saber
por qué no nos han contratado, por qué no nos han
concedido un préstamo o por qué nos han condenado.
Deseamos entenderlo y deseamos poder protestar,
argumentar en contra o presentar un recurso. Y para
ello, necesitamos una decision explicable.

Pero en la mayoria de los casos, donde prime mucho
mas la realizacion efectiva y eficiente de una tareay
no tenga las implicaciones anteriores, mejor no exigir
la explicabilidad y contentarnos con que los algoritmos
funcionen correctamente y de la forma mas eficaz y
eficiente. Sin mas explicaciones.

TDS: ¢Cual es el siguiente nivel de evolucion de los
chatbots y robots RPA en el futuro mas inmediato?

IG: Hay una linea clara: mas y mas inteligencia.
Los robots software hoy en dia utilizan la inteligencia
artificial sobre todo en la relacion con el contexto,
aplicaciones y documentos en el caso de RPA y los
propios humanos en el caso de los chatbots. Asi utilizan
el lenguaje natural para comunicarse con personas de
manera natural de forma escrita, el reconocimiento
de voz para hacerlo de manera hablada, la vision
artificial para obtener datos de imagenes en pantallas
y documentos, el reconocimiento 6ptico de caracteres
para obtener textos incrustados en
reconocimiento de texto en manuscritos.

imagenes o

Pero la l6gica de la conversacion en los chatbots y
la l6gica de proceso en RPA, normalmente esta basada
en reglas de negocio, especialmente en el caso de
los segundos. Se trabaja en incorporacion de mas
inteligencia no sé6lo en la relacién con el exterior sino
en su propia decisién, muy especialmente en el caso de
los robots conversacionales.

También parece que en los proximos meses y aios
vamos a seguir observando avances en todo lo que




NUMERD #Y4 ENERD 2022  SIGUENOS EN WWW.THEDATASCIENTIST.ES

tiene que ver con el procesamiento del lenguaje natural
y la voz, perfeccionando, probablemente mucho, esas
capacidades que ya hoy dia son buenas.

Creo que también es previsible la convergencia
entre RPA y chatbots aunque aqui hay barreras de
naturaleza no tanto técnicas, como histdricas y de
l6gica de mercado.

Es muy interesante también, aunque no observo que
esté alcanzando un gran éxito comercial, el concepto
de trabajador digital, un robot que alina caracteristicas
conversacionales con capacidades de interaccién con
back office y con unos conocimientos e inteligencia
algo mas avanzados, que le permiten cubrir la totalidad
de tareas de un perfil laboral, de un puesto de trabajo.

Y, finalmente, y aunque no estoy convencido de su
éxito en el corto plazo, tengo mucha curiosidad por ver
como evoluciona el uso de avatares, con carasyaspecto
humanos realista y con muy buenas capacidades
gestuales y de expresion.

TDS: Hablando de
principios éticos sobre

inteligencia artificial y los
los que debe construirse
cualquier sistema inteligente, confianza, equidad,
justicia, explicabilidad, etc. ¢Crees que estamos muy
lejos de conseguir un consenso sobre como debemos
desarrollar estos sistemas inteligentes con los que
podamos establecer una relacidn de confianza?

IG: Creo que en algunos temas hay amplio consenso,

al menos en Europa. Me refiero a temas como, por

LOS ROBOTS NO SE VAN A SENTIR AMENAZADOS
PORQUE, SIMPLEMENTE, NO SIENTEN Y NO
PARECE QUE VAYAN A SENTIR EN UN FUTURO
CERCANO, PUEDE QUE NUNCA

ejemplo, la privacidad o la equidad. Falta, eso si,
desarrollo normativo, pero, de nuevo en Europa el
impulso es fuerte y vamos a ir presenciando acciones,
normas y regulaciones muy concretas y creo que no en
mucho tiempo.

En el mundo de los robots, sin embargo, creo que
hay retos en que no existe un consenso porque esta
pendiente un paso previo, un debate de profundas
raices filoséficas y de concepcion de la persona y su
dignidad. ¢Tiene, por ejemplo, sentido la amistad entre
robots y personas y, si pensamos que no, deberiamos
tomaralguna precauciénalrespecto?¢Y quédecirdelos
robots sexuales? ¢0 qué precauciones hay que tomar,
si es que hay que hacerlo, y me refiero a precauciones
psicolégicas y emocionales, en la relacion de robots
con colectivos vulnerables, ancianos, nifios o personas
con capacidades diferentes?

Ahi nos falta mucho camino. En cierto sentido, nos
cogen por sorpresa esos robots tan avanzados y con
capacidades relacionalesy sociales convincentes. Creo
que no nos ha dado tiempo a asimilarlo, a reflexionarlo,
a debatirlo y mucho menos a consensuarlo.

TDS: En un post publicado recientemente en tu
blog, hablas sobre transformacion digital y la pereza
de los directivos y Thomas M. Siebel en su libro “Digital
Transformation: Survive and Thrive in a Era of Mass
Extinction”, habla del papel del CEO transformador.
¢Entiendes que hay una necesidad real de directivos

LOS ALGORITMOS DE IA SON PERFECTAMENTE
EXPLICABLES EN EL SENTIDO DE QUE, EN
UN MOMENTO DADO, SON PLENAMENTE

DETERMINISTAS Y SE PUEDE SABER, ANTE UNA

ENTRADA CONCRETA CUAL VA A SER SU SALIDA

IGNACIO G.R.GAVILAN THEDATASCIENTIST 23




THE DATA SCIENTIST NUMERD #u ENERD 2022  SIGUENDS EN WWW.THEDATASCIENTIST.ES

comprometidos e implicados en dicha transformacion,
que en muchos casos puede resultar traumatica para
las compafiias? ;COmo crees que puede combatirse esa
“pereza”?

IG: Dirfa que los directivos, con independencia de
que hayan tomado acciones o no, estan inquietos y son
conscientes, de una forma a veces abstracta, de que
tienen que hacer algo en materia digital.

Y dirfa que, por supuesto hablando de manera
general, no falta compromiso, en el sentido de
compromiso con su empresa y compromiso con el
hecho de tener que cambiar, de tener que evolucionar.

No, no es falta de compromiso sino pereza.

Ylaperezaaquemereferiaesunaperezasisequiere,
de naturaleza mas intelectual, pero que es peligrosa
a efectos estratégicos y operativos. Me referia a la
pereza que les da el conocer y entender la tecnologia,
a la renuncia a hacerlo y preferir delegar en otros esa
labor. Y a la comodidad de mantenerse lejos de ellay
pensar que s6lo con aportar una vision estratégica de
alto nivel y alguna accion de comunicacion también de
alto nivel dentro de un programa de gestion del cambio
o transformacion cultural ya han hecho su labor.

Creo que nos es asi. Creo que los directivos tienen
que conocer el panorama tecnolagico digital, entender
los fundamentos de las tecnologias y las oportunidades
y amenazas que les suponen. Si no, no van a saber
qué elegir ni por qué y van a ‘'tocar de oidas' y en un

CREO QUE NO DEBERIAMOS EXIGIR LA
EXPLICABILIDAD DE MANERA GENERALIZADA E
INDISCRIMINADA, SINO CUANDO REALMENTE
TENGA SENTIDO
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terreno, el digital, en que, reconozcamoslo, hay mucho
‘humo’, muchos mensajes grandilocuentes, muchas
expectativas infladas como dirian en Gartner, y muchos
actoresinteresados en mantener esa confusion. Como
entonces va el directivo a tomar una decisién fundada,
estratégicay responsable?

Querer acometer una transformacion digital sin
saber nada de tecnologia digital es como querer entrar
enun mercado nuevo sin saber nada de ese mercado, ni
de marketing, ni de ventas.

Necesitamos una formacion y divulgacion serias y
necesitamos un cambio de actitud por parte de muchos
directivos. Pero no es facil, nada facil. Los directivos
escuchan demasiadas voces, aparte de su propia voz
interior, diciéndoles que no tienen por qué ocuparse
de la tecnologia, que eso no es labor suya vy que la
transformacion digital va de cualquier cosa menos de
tecnologia digital.

TDS: ¢Podrias hablarnos de alguna tecnologia o
proyecto disruptivo que en tu opinidn pueda resultar
una revolucion a corto o medio plazo?

IG: Bueno. Esa es la pregunta mas dificil de todas,
con diferencia, no sélo por aquello de que predecir es
muy dificil, especialmente a futuro, sino porque, como
se ensefa cuando se habla de innovacion, una de las
caracteristicas propias de las tecnologias disruptivas
es, precisamente, que ‘no se las ve venir', que al
principio no llaman la atencion.

QUERER ACOMETER UNA TRANSFORMACION
DIGITAL SIN SABER NADA DE TECNOLOGIA DIGITAL
ES COMO QUERER ENTRAR EN UN MERCADO
NUEVO SIN SABER NADA DE ESE MERCADO, NI DE
MARKETING NI DE VENTAS
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Hay algunos campos, no digitales, en los que no
me voy a arriesgar a apostar, porque los conozco
menos, pero parece que pueden ser origen de grandes
disrupciones: hablo de nanotecnologia, de edicion
genética, bioingenieria o de nuevos materiales, por
ejemplo.

En el campo digital, o casi mejor voy a decir de
tecnologias de la informacién en este caso, la gran
‘esperanza blanca’, o que puede ser un cambio de
la noche al dia, es la computacion cuantica y no
sdlo por si misma sino por lo que puede suponer
como apalancamiento de otras tecnologias como la
inteligenciaartificialoeldesafioparalaciberseguridad.
Lo que no estoy seguro es de que lo veamos a corto o
incluso medio plazo, aunque hay quien apuesto a que
Si.

Pensando de una forma mas cercana, y aunque
no deje de tener su riesgo, sefialaria dos explosiones
pendientes y una muy posible. Las dos que creo
pendientes son la de Internet de las cosas y la de Ila
realidad aumentada, dos tipos de soluciones con un
enorme potencial y variedad de aplicaciones pero que
parece que no acaban de cumplir las expectativas, no
tanto tecnoldgicas como de mercado y adopcion.

PUEDES ENCONTRAR A IGNACIO G.R.GAVILAN EN:
PAGINA OFICIAL: IGNACIOGAVILAN.COM

BLOG BLUE CHIP: IGNACIOGAVILAN.COM/BLUE-CHIP/

PERFIL EN LINKEDIN: LINKEDIN.COM/IN/IGRGAVILAN/

TWITTER: @IGRGAVILAN
CANAL YOUTUBE: YOUTUBE.COM/IGNACIOGRGAVILAN

Quiza el despliegue del 5G, cuando se produzca de
forma masiva, sea el catalizador definitivo de Internet
de las Cosas para el gran plblico y el ambito doméstico.
En cuanto a la realidad aumentada creo que, mas bien,
lo que falta es encontrar la o las ‘killer app’ que la
convierta en masiva. ¢Sera el metaverso?

Por la que yo apuesto como muy posible, pero
casi de forma intuitiva, es la progresiva robotizacion
de entornos de oficina y sobre todo del
Creo que los diferentes dispositivos, aspiradoras,

hogar.

electrodomésticos, altavoces inteligentes, equipos
dométicos, etc iran adquiriendo mas y mas caracteres
roboticos, mas uso de lenguaje natural y voz, mas
capacidades relacionales, mas inteligencia, mas
interconexion y que poco a poco van a ir robotizando
nuestros entornos de manera casi inadvertida pero
firme.

Y, por supuesto, cabe seguir esperando mejoras,
algunas seguramente impresionantes en el campo
de la inteligencia artificial, quiza sobre todo en
procesamiento de lenguaje natural y estaria muy
atento a los desarrollos en el campo del BCI, y no me

refiero s6lo a Neuralink. A lo mejor hay sorpresas.
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COMPUTACION

CUANTICA

Autor: Pedro Albarracin Garcia

a computacion clasica, la que utilizamos a diario

en nuestros ordenadores, funciona mediante

el uso de circuitos electrénicos cuya base es lo
que se conoce como logica booleana. Los ordenadores
estan compuestos de multiples circuitos electronicos que
contienen a suvez millones de transistores que funcionan
a modo de interruptores (encendido o apagado). Estos
transistores se utilizan para tratar con informacion o
valores digitales, los cuales se encuentran en formato
binario, es decir, informacion que puede representarse
mediante los valores 0 y 1. La l6gica o algebra booleana
utiliza variables y operaciones ldgicas sobre dichas
variables.
Nuestros ordenadores son capaces de procesar millones
deinstrucciones por segundo. Por ejemplo, un procesador
Intel Core i9 10980XE en tareas de compresion de archivos
con una aplicacion como 7-Zip puede llegar a realizar
137.310 millones de operaciones por segundo (MIPS).
La unidad de informacion mas pequefia que maneja un
ordenador es el bit, que puede representar uno de los 2
estados posibles, 0y 1, es decir, encendido o apagado o,

dicho de otro modo, llega corriente o no llega corriente
a la base. Como adelantamos al principio, el elemento
que funciona a modo de interruptor y que verifica el paso
de corriente es el transistor. El nimero de transistores
aumenta con cada nueva generacion de procesadores, los
mas modernos alcanzan mas de 4.000 millones de esos
transistores.

Mediante el uso combinado de transistores conseguimos
realizar determinadas operaciones booleanas que se
conocen como puertas l6gicas, del tipo AND, OR, NOR, etc.,
y que conforman la base de los circuitos integrados y de la
electrdnica digital.

La capacidad de procesamiento en los ordenadores
actuales no es infinita y ya se estan alcanzado los limites
fisicos para la miniaturizacion de estos transistores;
hoy nos movemos entre 1os 5 y 3 nanometros de tamaino
del transistor en los procesadores mas modernos. Sin
embargo, el problema que se presenta a determinados
tamanos por debajo de los 3 nanémetros es que empiezan
a producirse determinados comportamientos cuanticos.
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Computacion Cuantica

Por lo general somos conscientes de los fendmenos
fisicos que ocurren a nivel macroscopico, es decir,
a simple vista, sin ayuda del microscopio. Otros
fendmenos ocurren bajo la influencia de particulas
atomicas y subatomicas en lo que conocemos como
principios de la mecanica cuantica.

Los principios de la computacién cuantica se basan,
por lo tanto, en las leyes que rigen la fisica cuantica,
es decir, en las propiedades de la materia a escalas
muy, muy pequefas. Otra caracteristica fundamental
de la fisica cuantica y cuya importancia veremos mas
adelante es que es un sistema probabilista.

Utilizamos nuestros ordenadores para almacenar,
procesary presentarinformaciényyavimos al principio
de nuestro articulo que esto es posible gracias al uso
de transistores y el manejo de estados, 0y 1, mediante
bits. La fisica cuantica nos ha permitido descubrir que
es posible utilizar nuevos mecanismos para procesar
la informacién, disefiar ordenadores basados en una
arquitectura diferente y sobre todo trabajar de una

UNIDAD MINIMA DE INFORMACION EN UN SISTEMA
CUANTICO. UN QUBIT PUEDE REPRESENTAR UN
ESTADO 0-1YAMBOS ALAVEZ EN UN RANGO
CONTINUO DE VALORES QUE REPRESENTAN LA
PROBABILIDAD DE QUE ESTE EN CUALQUIERA DE
ESOS ESTADOS 0-1

SISTEMAS QUE PUEDEN REPRESENTAR TRES
ESTADOS, 0-1-2 0 UNA SUPERSPOSICION DE ESOS
ESTADOS.

THEDATASCIENTIST.ES 28 TECNOLOGIA

forma exponencialmente mas rapida.

La computacién cuantica se basa en el uso de QUBITS
(quantum bits) como la unidad minima de informacion,
que a diferencia de los clasicos bits permiten
representar mas estados debido a una caracteristica de
la fisica cuantica denominada superposicion, es decir,
un qubit no sdlo puede representar un estado 0 o0 1,
sino ambos a lavez, dicho de otro modo, un qubit puede
tomar un rango continuo de valores que representen
estados de superposicion. Por ejemplo, un qubit podria
estar con un 50% de probabilidades en estado 1y un
50% de probabilidades en estado 0 al mismo tiempo, lo
que se denomina “superposicion equivalente”.

Pero, ¢podemos utilizar transistores como qubits? No.
S6lo algunos “objetos” del mundo micro, como fotones
0 electrones, entre otros, son capaces de manifestar
determinadas propiedades, algunos efectos como
el de la superposicion cuantica Gnicamente existen
a nivel micro y bajo determinadas circunstancias,
como veremos mas adelante cuando hablemos de la
arquitectura de un ordenador cuantico.

Otra caracteristica de los sistemas de computacién

SEGUN LOS PRINCIPIOS DE LA MECANICA CUANTICA
UN SISTEMA TIENDE A COLAPSAR 0 DEFINIR SU
ESTADO SOLO CUANDO ES OBSERVADO O MEDIDO.
ANTES DE SU MEDICION SE ENCUENTRA EN UN
ESTADO INDETERMINADO, UNA VEZ ES OBSERVADO O
MEDIDO PASA A UN ESTADO DE DEFINICION.

EL ENTRELAZAMIENTO ES UN CASO ESPECIAL DE
SUPERPOSICION Y HACE REFERENCIA A LA FUERTE
CORRELACION QUE EXISTE ENTRE LA MEDICION DE
UN SISTEMAY EL ESTADO DE OTRO SISTEMA SIN
IMPORTAR SU DISTANCIA
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cuantica son los niveles o diferentes estados que
pueden representar los qubits. Un qubit es un sistema
de dos niveles ya que puede representar los estados 0
y 1 0 una superposicion de ambos, otros sistemas mas
complejos estan formados por QUTRITS, es decir, “trits
cuanticos”, o lo que es lo mismo, sistemas que pueden
representar tres estados, 0, 1y 2 0 una superposicion
de esos estados.

No es facil aumentar el nimero de qubits que forman
parte de un procesador cuantico. En 2019 Google
present6 el procesador cuantico Sycamore formado por
54 qubits, esto quiere decir que puede representar la
cantidad de 1801439 8509481984 estados cuanticos, o
lo que es lo mismo 2 elevado a 54. En 2021 IBM presento
el procesador cuantico Eagle formado por 127 qubits,

y se prevé que durante el afio 2022 IBM presente un
ordenador cuantico de mas de 400 qubits.

El Ordenador Cuantico

Un ordenador cuantico es una maquina capaz de
aprovechar las propiedades que se describen en la
mecanica cuantica pararealizar tareas de computacion.
Para describir un ordenador cuantico no debemos
pensar en el paradigma clasico en términos de CPU,
memoria RAM, disco duro o tarjeta grafica.

Existen diferentes arquitecturas y disefios para un
ordenador cuantico, aunque si es cierto que estas
arquitecturas requieren de un ordenador tradicional
que hace las veces de sistema de control.

En cualquier proceso de computacion cuantica, tras la
medicion, la salida resultante es informacion que debe
serprocesada posteriormente por un ordenador clasico.
La complejidad de construir un ordenador cuantico
se deriva de las extremas condiciones bajo las que
deben trabajar sus componentes de forma que puedan
mantener o preservar lo que se conoce como estado
cuantico.

LA SUPERPOSICION GUANTIGA
PRESENTA LA POSIBILIDAD DE QUE
TODAS LAS ALTERNATIVAS POSIBLES
ESTAN OGURRIENDO AL MISMO TIEMPO
GON UN GRADO DE PROBABILIDAD

FORMULO LAS
SIGUIENTES PREVISIONES EN ELAMBITO DE LA
COMPUTACION CUANTICA:
*  LOS ORDENADORES CUANTICOS NO
REEMPLAZARAN A LOS ORDENADORES

TRADICIONALES, AL MENOS EN LAS PROXIMAS

DECADAS

EL MERCADO DE LOS ORDENADORES CUANTICOS
DEL FUTURO TENDRAN APROXIMADAMENTE LA
MISMA ENVERGADURA QUE EL MERCADO DE LOS
SUPERORDENADORES: UNOS 50.000 MILLONES
DE DOLARES AL ANO

ES POSIBLE QUE LOS PRIMEROS ORDENADORES
CUANTICOS COMERCIALES DE USO GENERAL
APAREZCAN A FINALES DE LA DECADA DE 2030
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La construccion de un ordenador cuantico requiere [1]:
* Un qubit fisico bien aislado del entorno y capaz de
dirigirse y acoplarse a mas de un qubit adicional de
forma controlable
Una arquitectura tolerante a fallos que soporte
qubits I6gicos fiables
Puertas universales, inicializacion y medicion de
qubits l6gicos

Lo realmente complicado es conseguir que las
particulas, es decir, eso que real y fisicamente
representan un qubit, lleguen a un estado cuantico y
por lo tanto puedan expresar todas sus propiedades.
Mantener un estado cuantico es dificil por su fragilidad
implicita, por lo que se requiere un entorno totalmente
aislado al vacio (incluso aislado del campo magnético
terrestre) y a muy baja temperatura, 10 mas préximo

Maturity horizons are based on tangible value of Quantum Volume and
potential advantage applied to a business use case

Industries

Algorithm familles

@ Chemical Simulation
m Scenario Simulation
A Optimization

& AL/ML

@ 2019 IBM Corparation - Do not distribule withost permizzion

posible al 0 absoluto (-273° C). Cualquier interferencia
que se produzca, movimiento o colision entre atomos,
interaccion con el entorno, rompera el estado cuantico
y por lo tanto se produciran errores.

Usos de un ordenador cuantico

Puesto que la capacidad de calculo de los ordenadores
cuanticos para determinadas tareas es muy superior
a un ordenador tradicional puede que te preguntes
épuedo jugar al Fortnite con un ordenador cuantico o
disefiar en 3D, navegar por Internet a gran velocidad?
NO. Los usos actuales de la computacion cuantica
se centran en sectores donde existen problemas de
calculo intensivo, tales como: servicios financieros,
industrias quimicas, disefio de nuevos materiales,
industria farmacéutica, criptografia, optimizacion de

HORIZON 1 HORIZON 2 HORIZON 3

FIGURA 1: FUENTE IBM
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sistemas logisticos o la inteligencia artificial.

IBM esta probando sistemas cuanticos para entrenar y
ejecutar algoritmos de aprendizaje automatico con el fin
de mejorar drasticamente tareas como la clasificacion
de datos. Esto podria permitirnos resolver problemas
complejos mas rapidamente, mejorando potencialmente

Mathematics

aplicaciones como el diagndstico de enfermedades, la
deteccion de fraudes y la gestion eficiente de la energia.
En la figura 1 se muestran las diferentes aplicaciones

of Quantum
Computing

de la computacion cuantica previstas por IBM para los
proximos afios segln diversos horizontes de madurez. En
el horizonte 1 se muestran las aplicaciones potenciales
a corto plazo, en los préximos afios, mientras que el
horizonte 3 muestra las aplicaciones previstas para mas
alla de 15 afios.

Referencias:

[1] Gambetta, J.M., Chow, J.M. & Steffen, M.
Building logical qubits in a superconducting
quantum computing system. npj Quantum Inf
3, 2(2017). https://doi.org/10.1038/s41534-

Autor: Wolfgang Scherer
Comprar en Amazon

aick [ Hidary

Quantum
Computing:
An Applied
Approach

LAS MATEMATICAS DE LA COMPUTACION
CUANTICA

¢QUE ES LA SUPREMACIA CUANTICA?

¢QUE EMPRESAS LIDERAN EL DESARROLLO DE
ORDENADORES CUANTICOS?

PROGRAMACION PARA COMPUTACION
CUANTICA

Autor: Jack D. Hidary
Comprar en Amazon
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MLOPS (PARTE 2]

Autor: Pedro Albarracin Garcia

omo analizamos en el <+ Se acortan los tiempos de entrada
articulo anterior hablamos en produccion (time to market) de
de MLOps para referirnos a la los modelos

metodologia para la entrega y puesta °* Mastiempo paradesarrollo paralos

en produccion de modelos ML mediante cientificos de datos
flujos de trabajo sistematizados y * Aumenta la satisfaccion de cliente EL OBJETIVO DE MLOPS ES
eficientes querequierenlacolaboracion * Mejoralacalidaddelas predicciones UNIFICAR EL DESARROLLO

de diferentes perfiles y habilidades. Es Y LAS OPERACIONES DEL

precisamente este conjuntodeperfilesy Para obtener esos beneficios es
- ] o ) SISTEMA DE ML
habilidades el que proporciona grandes necesario implementary automatizar:
beneficios en todo el ciclo de vida de * Integracion continua
desarrollo y despliegue de modelos ML. * Entrega continua
Analizamos a continuacion algunos de * Entrenamiento continuo

esos beneficios.
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Gartner's MLOps Framework

Operationalization Cycle (Release)

Parameter
Testing

Integration
Testing

Instantiation
Validation

Model
Validation

Endpoint
Identification

Model
Release

Model Behavior
Tracking

Production Audit
. Retuning Procedure

Analysis

» Challenging
New Data Mgmt. and » Explaining .
Data Acquisition Governance | Visualizing
Wrangling . Complying Application
Integration

Data Source Model
Discovery ¢ Understanding Deployment

‘.‘ Start Here

Development Cycle Operationalization Cycle (Activation)
Source: Gartner
725627 C
Figura 1: Framework MLOps de Gartner Gartnen

Un sistema de desarrollo y produccion de modelos ML no  framework donde deben encajar los siguientes perfiles:

se diferencia en ese sentido de un sistema de software, <+ Expertoseneldominio

por lo que en cierta medida es posible aplicar estrategias < Cientificos de datos

similares de desarrollo, pruebas o compilacion. * Ingenieros de datos

Sin embargo la necesidad de probar y validar datos, la ¢ Ingenieros de software

necesidad de entrenar y reentrenar los modelos, ademas °* DevOps

de otras diferencias hace que MLOps represente un desafio *  Auditores

para las organizaciones. * Arquitectos ML

Uno de los principales desafios precisamente es delimitar

y coordinar los diferentes perfiles que intervienen en el Expertos en el dominio

desarrollo y puesta es produccion del sistema ML y su Con ellos comienza el ciclo del desarrollo. Expertos en
correspondiente rol. En la figura 1 se muestra la propuesta la materia, es decir, conocedores del negocio, con los
de Gartner para un framework de MLOps, y es en ese objetivos claramente definidos, KPI que quieren abordar asi
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como necesidades del negocio. Evalian continuamente
que el rendimiento de los modelos se alinean con
las necesidades planteadas inicialmente mediante

mecanismos de feedback.

Cientificos de datos

Su funcidn es la de desarrollar los modelos de acuerdo a
las necesidades de negocio planteadas por los expertos.
Entrega de modelos listos para despliegue en un entorno
de produccionycondatostambiénde produccion. Evalla
la calidad de los modelos de acuerdo a los criterios
establecidos por los expertos.

Ingenieros de datos

Optimiza la obtencion y uso de los datos que se
utilizaran en la fase de desarrollo. Trabajan en
estrecha colaboracion con los equipos de expertos
para identificar los datos adecuados para el proyecto
en cuestion vy, posiblemente, también prepararlos
para su uso. Trabajan también estrechamente con los
cientificos de datos para resolver cualquier problema
de pipelines de datos que pueda hacer que un modelo
no se comporte correctamente en produccion.
Ingenieros de software

Se encargan de la integracion de los modelos ML
con otras aplicaciones de la compafia, aplicaciones
web, apps para dispositivos maviles, etc. También se
encargan de gestionar el control de versiones asi como

laintegracion con el circuito de soluciones CI/CD.

DevOps

Los equipos de DevOps se encargan de garantizar la
seguridad, el rendimiento y la disponibilidad de los
modelos de ML. En segundo lugar, son responsables de
la gestion del pipeline de CI/CD.

El equipo de MLOps debe integrarse dentro de la
estrategia global de DevOps de la compaiiia.
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Auditores
Aseguran el cumplimiento de los requisitos internos
y externos antes de la puesta en produccion de los
modelos ML.

Arquitectos ML

Aseguran entornos escalables para los modelos
ML, desde el disefio, pasando por el desarrollo y la
monitorizacion. Se encargan de la adopcion de nuevas
tecnologias que mejoren el rendimiento de los modelos
en produccion. Tienen un completo conocimiento de las
necesidades de todos los actores que participan en el

ciclo devida del sistema ML.

Beneficios

Como mencionamos al principio del articulo Ila
coordinacion de perfiles MLOps proporcionan beneficios
en todo el ciclo de vida de desarrollo y puesta en

produccion de modelos ML.

Time to Market

MLOps aporta automatizacion a los procesos de
formacion y reentrenamiento de modelos. También
establece practicas de integracién continua y entrega
continua (Cl/CD) para el despliegue y la actualizacion
de los pipelines de aprendizaje automatico. Como
resultado, las soluciones basadas en ML entran en
produccion mas rapidamente.

Mas tiempo para desarrollo

Con MLOps, un entorno de produccién es el area de
responsabilidad de los profesionales de operaciones,
mientras que los cientificos de datos pueden centrarse
en sus principales tareas de desarrollo.

Mejora la experiencia de usuario
Gracias a las practicas de MLOps, tales como la
formacion continua y la monitorizacion de los modelos
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esposibleactualizary mantener el sistema cuando es
necesario, lo que mejora la satisfaccion del cliente.

Mejora la calidad de las predicciones

Machine Learning
Engineering
with MLflow

MLOps se encarga de la validacion de los datos y
del modelo, de la evaluacion de su rendimiento
en produccién y del reentrenamiento con nuevos
conjuntos de datos. Todo esto garantiza que pueda
confiar en los resultados producidos por su algoritmo
en la toma de decisiones importantes.

Conclusiones
* Son muchos los profesionales expertos que
participan de la estrategia MLOps de la compafiia

y todos juegan un papel importante en la puesta
en produccion y mantenimiento de los modelos
ML.

* Un correcta estrategia MLOps redunda en un

Autor: Natu Lauchande
Comprar en Amazon

mejorrendimiento delos modelosy esto favorece
una mayor confianza de los sistemas ML.

* Las empresas deben hacer esfuerzos para
superar los retos que derivan de la implantacion
de MLOps en el ciclo de vida de un sistema ML.

Engineering

MLOps

¢QUE ES MLFLOW?

¢COMO ENCAJA EN EL CICLO DE VIDA DE
DESARROLLO Y DESPLIEGUE DE MODELOS
ML?

Autor: Emmanuel Raj
Comprar en Amazon
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UNA PODEROSA HERRAMIENTA
PARA EL ANALISIS DE DATOS

Autor: Ambrosio Nguema

NUESTRO COMPANERO AMBROSIO NGUEMA, QUE DIRIGE ESTA SECCION NOS OFRECE UN JUPYTER
NOTEBOOK DONDE CONTINUA EXPLICANDO EL ANALISIS BASICO DE UN DATASET CON PANDAS

AL FINAL DEL ARTICULO TE PROPONEMOS ALGUNAS IDEAS POR SI TE ATREVES CON ELLAS

PUEDES OBTENER EL DATASET DEL ARTICULO EN:
HTTPS://WWW.KAGGLE.COM/KAGGLE/SF-SALARIES?SELECT=SALARIES.CSV

Salaries Employees

In

In

In

t[4]:

Como siempre importamos las librerias necesarias
¥y creamos un dataframe a partir del archivo .csv
Utilizamos la propiedad shape para conocer la forma del dataframe

y la funcion head() para ver las primeras filas

: | import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
Ematplotlib inline

import warnings

: |data = pd.read_csv("Salaries.csv™)

: |print{data.shape)

data. head( )
(148654, 13)
Id  Employsslame JobTitle  BassPay OwvertimePay OtherPay Bensfite  TotslPay TotalPayBenefife Ysar MNotes  Agency Status
GEMERAL MANAGER- o
I | sl METROPOLITAM TRAMSIT 167411.18 0.0 40018425 MaMN S6T585.43 56758543 2011 Hah = MalM
FORD Francisco
AUTHORITY
5 CAPTAIM Bl (POLICE - - z o San .
1 2 GARY JIMEMEZ DEFARTMENT) 155966.02 24513188 137811.38 MaM  536909.23 S53RS0928 2011 Hah Francsco MalM
CAPTAIM Bl (POLICE San
2 1 ALBERT PARDIMI DEFARTMENT) 212739.13 108084.18 16452.6 MaN  335279.81 335270491 201 Hah Franciscn MalM
CHRISTOPHER WIRE ROPE CABLE o P - P San .
3 4 CHOME  MAINTEMAMCE MECHAMIC TTE1E0 S56120.71  188306.9 MaN 33234361 33224261 201 Hah Francsco MalM
PATRICK DEPUTY CHIEF OF San
4 5 GARDMER DEPARTMENT,(FIRE 1344018 9T3T.0 182234.58 MaN 32637319 AMWITLIG 2011 Hah Francisen MalM
DEPARTMENT)
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In [5]: |data.drep("Td', axis=1, inplace=True)

In [G6]: |data.dtypes

Qut|&]: EmployesName abject
JobTitle abject
BasePay object
OvertimePay object
Otherfay object
Benefils abject
TotalPay Floatid
TotalPayBenefits Floatid
Year intiéa
Notes floated
Agency abject
Status object

dtype: abject

In [14]: [ & IdestFificaomos de esio olrg monerad Los colummas categoricas, Lo hacemos gsi por Si Luego gueremcs trobojor solo con ellgs

categoricas = [var for var in data.colusns if data[ver].dtype == '0']
datalcategorices] = data[categoricas].astypa('0")
datalcategoricas]. head{}

Cutf14]: Employaslame JobTitle  EassPay OweriimaPay OtherPay Eanefiiz Agency  Stafus
] MATHANIEL FORD GENERAL MAMAGER-METROPOLITAN TRAMSIT AUTHORITY 167411.18 00 40018435 MaM  San Francisco  Wal
1 GARY JIMEMEZ CAPTAIM Il (POLICE DEPARTMENT)  155968.02 24513164 137811.28 MaM  San Francisco MaN
2 ALBERT PARDIMI CAPTAIM 1Nl (POLICE DEPARTMENT) 212739.13 106064, 18 18452.6 MaM  Son Francisco Mal
3 CHRISTOPHER CHOMG WIRE ROPE CABLE MAINTEMANCE MECHAMNIC 770160 SE120.71  188306.9 MaM  San Francisco  Wal
4 PATRICK GARDMER DEFUTY CHIEF OF DEPARTMENT,(FIRE DEFARTMENT) 1344018 97370 182224 59 MM San Francisco MaN
In [13]: | & Identfificamas de esto otrd monerd Las colemnas numericas, Lo hocemos asi por Si Lwego quéremos trabajor solo con ellas
nunericas = [var for var in deta.columns if data[war].dtype != "0')

data[numericas] = datanumericas). astype(”float’)
data| numericas ). head( )

Out[13]: TotslPay TotalPayBeneffs  Year Motes
D BET5E5.43 56758543 20110 MaW
1 E36909.28 53500028 20110  MaM
2 Fas2Tas 33537891 20110 MaW
3 X361 33234361 20110 MNaW
4 I2E3ITI19 AMEATIIG 20110 MaM
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In [16]: | & Hacemos wnd Lista de Llas wvarisbles gue contienen valores perdidos.

# Determinar el porcentafe de wvolores perdides (expresados como decimoles)
# ¥ mostramos el resultlodo ordenodo porX de dotos perdidos

variables nulas = [war for wvar in data.columns if data[var).isnoll().sum(} > @]
data[variables nulas).isnulli).meani}.sort_values(ascending=False)

Out[L1E]: Motes 1. 880080
Status 8.743572
Bernatils 8.243243%
Basefay 8. ea8d4a7e

diype: flpated

In [17]: |# Ploteomos
# Nuestro conjunto de datos contiene glgunos variables con wig groan proporcidn de valores perdidos
¥ Esto significa que parda entreéenar oun modelo de apreéndirzaje gutomdtice con este conmjuwnfo de datos,
¥ necesitariams imputar los daltos faltonfes en estas variables. Moy worias tecnicas gque mostrare en olros copifulos
data[variables_nulas . isnull().meani ). sort_values(
ascending=False}.plot.bar{figsize=({18, 4))
plt.ylabel( " Porcentaje de wvalores perdidos")
plt.axhline(y=8.98, color="r", linestyle="-")
plt.axhline(y=8.88, color="g", linestyle="-"}
pli.shaw()
1o
g
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In [18]: | & Aborga podemss deterwminar gue variables, de oguellds con datos faltantes,

& zon aumérices y cudies fon cotegdricos

cat_na = [var for var in categoricas if var in wariables nulas)
nufi_na = [var for var in numericas iF var in variables_nulas)

print(’ Munber of categorical varlables with na: ", len{cat_naj)

print{'NMunber of numerical variables with na: ', len{num_naj))
Humber of categorical variables with na: 3
Humber of numerical variables with na: 1
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In [11]: | & Aborg nos podenos centrar en Lo varigble TotolPay encontrar Las 5 observaciones con el valor mds grande
¥ Encontramos Los 5 observacionss con el valer mds alte, Lo pogo Totol
data.nlargest(5, "TotalPay™}
Dut[11]: Employeslama JobTiis  BasePay OwartimePay OfhierPay Benafits  TolalPay TotalPayBansflte Year Motes  Agency  Status
GEMERAL MANAGER-
0 HATHANIEL METROPOLITAN TRANSIT 167411.18 0.0 40018425 NaM  BET585.43 SEYSE5.43 2011 MaM 2 NaM
FORD Francisco
AUTHORITY
CAPTAIM 1N (POUICE 2 = San
1 GARY JIMENEZ DEPARTMENT) 155966.02 24513188 127B11.38 NaN 53890928 536909.28 2011 MahM Francecs NaM
10531 Drarvid Shinn Dieputy Chief 3 128150.01 0.0 34280283 3IETEO.04 47195264 S10732.868 2014  HMaM anuiz: PT
110532 Army P Hart Asst Med Examiner  318835.49 1071265 6056354 AL540.73 36011188 4TeE52.21 2014 HNaN ann?:::: FT
36158 Gary Allenierg Liserant, Fire  jopans pr 20060848 1912631 4443012 367844 66 40727478 2012 Mah San oy
Suppression Francisco
In [12]: | & Veamos cdwo horiomos pord encontror los 5 observoaciones con el wolor mds pequerdo
data.nsmallest{5,"TotalPay™)
Out[1X]- Emplaysalame JobTils BassPay OverlimsPay OtherPay Beneflia TotslPay TotalPayBanefits Year Motzs  Agency  Status
145853 JoeLoper  Counselor, Log Cabin Ranch 0.0 0.0 E16.13 000 -618.13 61813 2014  MaN me:g:: PT
STATIONARY ENGINEER, San
36156 PAULETTE ADAMS WATER TREATMENT oo 0.0 oo MaM 0.00 .00 20 MaN Mak
PLANT rancsco
JE15T  KALKAB MOHSIN TRAMEIT OPERATOR oo 0.0 oo MaM 0.00 0.00 2071 MaM anuiz: Mak
JOSEPHINE San
3158 WOCROARY MANAGER IV 0 0.0 0.0 MaM 0.00 000 201 MaM Francecn Nak
7T Roland Baylan Depuly Court Clerk Il oo 0.0 0.0 372805 0.00 3728.05 2012 MaM an:ﬁ:: NaM
In [13]: | & Decidimos por ejemplo estoblecer como Chereshold el volor superior de Lo mediona de TotalPaoy
mediana = data["TotalPay™].median()
len(dataldatal 'TotalPay' |*medianal )
Dut[13]- 74327
In [14]: median_employees = data[data['TotalPay' |>mediana]
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In [17]: | & Credomos un groupby y osi podemos viswalirar gque puestos de trobojo son Los que tienen mejores solorios. TOP 18

median_employees . groupby ([ "JebTitle', 'TotalPay']).count().reset_index{).sort_values{by = 'TotalPay', ascending=False)[[’'JlobTitle
4 b

Out[17]: JobTits  TotalPay

215 GEWERAL MANAGER-METROPOLITAN TRANSIT AUTHORITY 56755643

534 CAPTAIN I {POLICE DEPARTMENT)  S38909.25
11212 Deputy Chief 3 47195284
55 Asst Med Examiner  330111.88
25263 Lieulenant, Fire Suppression 36284466
ESES Captain 3 350403.41
512 Battalion Chief, Fire Suppress  347102.32
o Ansl Med Examiner 344187.46
7775 Chial Investment Officer 338653.70
7849 Chiefl of Polce 335282 07

In [2B]: [& ¥ =1 agregames el simpbolo del dolar o Lo columng TotalPay?

median_employees| 'TotalPay® ] = median_employees|"TotalPay® |.apply(lambda x: strix) + "§°)

La columna TetalPay seguira siendo float, o se ha convertide a otro type??

In [12]: |median_employees . head( )

Gut[12]: Employeabams JobTile  Basefay OwvertimePay OtherPay Bensfits  TotalPay TotslPayBensffs Year Motes  Agency  Status
SENERAL MAMAGER N

0 NATHAMIEL o p POLITAN TRAMSIT 16741118 00 40018435  MaM SETSGS 438 EE7ES.4% 2011 MaM S

FORD Francisco
AUTHORITY

- CAPTAIM INPOLICE  —rree nn . _ I . Ban

1 GARYJIMENEZ ANMPOLICE jseoeen 24513186 13781938 NN 536908285 500028 2011 NaM S pay

, CAPTAIN I {POLICE oy » . _ e _ Zan .

2 ALBERT PARDINI ANMPOLICE 91573043 10808816 164526 NN 335279815 assg7ae 2011 NaM o S0 ey

CHRISTOPHER WIRE ROPE CABLE - , . . . . Zan

3 R ANTENSEROPECABLE  r7a160 5672071 1983068 NaN 332343613 31234361 2011 NaN ST ey
S DEPUTY CHIEF OF ) ) .

4 L DEFARTMENT,FIRE  134401.5 B7I7T0 EII45E  MaM  3DEITAI0C 1983TIA0 2011 MaM g MaMl
GARDMER DEPARTUENT Frandisco

AQUI TIENES ALGUNAS IDEAS, ¢TE ATREVES?

e OBTENER TODOS LOS EMPLEADOS CUYO APELLIDO EMPIEZE POR LA LETRA “A"
*  ¢QUE PUESTOS TIENEN PEOR SALARIO Y EN BASE A QUE CONDICION?
*  SACAR UNA LABEL, PERO ¢CON QUE COLUMNA?, ;QUE METRICA ASIGNARIAS 1Y 0 Y QUE CONCLUSIONES

SACARIAS AL RESPECTO?
e ¢TE ATREVES CON UN BOXPLOT O UN HISTOGRAMA?, Y EN ELLOS ¢QUE QUIERES EXPLICAR SOBRE LA DATA?

Enlaces de descarga:
Descargar dataset desde Kaggle

Jupyter Notebook del articulo
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GURSO R

MANIPULACION DE DATOS
CON ELTIDYVERSE: e

OPLYR Y TIDYR

tidyverse

Autores: Aurora Gonzalez Vidal y Antonio Maurandi LOpez

ste articulo presenta los principios basicos del

tidyverse de R, que nos permiten manipular los

datos para dejarlos preparados para su analisis
y visualizacién. El articulo muestra el uso de las librerias
dplyry tidyr para seleccionar, filtrar y realizar operaciones
basicas por grupos en un dataframe, cambiar el formato
de las tablas y las columnas del mismo entre otras, asi
como el uso de pipes para facilitar Ia lectura y reutilizacion
del codigo.

Introduccion al tidyverse

Eluniversotidyotidyverse esta compuestoporunaseriede
librerias de R disefiados para una manipulacion eficiente
de los datos de cara a su analisis. Todas estas librerias
comparten una filosofia de disefio, gramatica y estructura
de datos. Todos ellos han sido creados por el popular
programador de R Hadley Wickham en colaboracién con
otros desarrolladores.

Resulta interesante leer el manifiesto del tidyverse(1),
donde se definen los principios para proveer una interfaz
uniforme a través de la cual las librerias de R puedan
combinarse de una forma natural y una vez se consige
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manejar uno con cierta destreza, el resto resulte mas
sencillo dada su cohesion. En resumen, las librerias del
tidyverse cumplen las siguientes caracteristicas basicas
* Reutilizan estructuras de datos existentes,
* Las funciones simples las componen usando pipes
(tuberias),
* Respetan y acogen la programacion funcional, ya
queRloes,
* Disefian los pasos para humanos.
introduciremos

Las librerias del tidyverse que

brevemente son dplyry tidyr, pero hay mas:

Ggplot2: probablemente el mas conocido de esta lista,
es un sistema organizado de visualizacion de datos con
elementos bien definidos y que consigue resultados
profesionales.

Forcats: libreriaparatrabajar convariables categoricas
que recoge una serie de herramientas para resolver los
prolemas relacionados con los factores.

Tibble: Las tibbles son dataframes con caracteristicas
ampliadas, modernizados y adaptados al universo tidy
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TIDYVERSE ESTA COMPUESTO POR UNA SERIE DE LIBRERIAS DE R DISENADAS PARA UNA
MANIPULACION EFICIENTE DE LOS DATOS DE GARA A SU ANALISIS LA MANIPULACION DE DATOS
ES £L PROGESD POR EL CUAL LOS DATOS CRUDOS 0 RAW DATA SE TRANSFORMAN EN DATOS
LIMPIOS Y ORDENADOS PREPARADOS PARRA SU ANALISIS UNA TUBERIA 0 PIPE CONSISTE EN
UNA GRDENA DE PROGESOS CONECTADOS

Readr: para importar y exportar los conjuntos de
datos

Stringr: reune una serie de funciones para que
trabajar con cadenas de datos sea mas intuitivo.

# Introduction

“**fr chunck 1, eval = F}
install.packages ("tidyverse™)

—— r—
= =

data.fTrame
R Console Z2x3
binary source
glue 1.6.0 1.6.1
cli 3.1.0 3.1.1
2 rows
FIGURA1

La manipulacion de datos es el proceso a través del cual
los datos crudos del mundo real, que presentan valores
faltantes, formatos incorrectos, nombres de variables
protegidos, etc, se transforman, de forma habil, en datos
limpios y ordenados preparados para su analisis. En lo
que sigue veremos como utilizar los plaquetes Dplyr y
Tidyr para este propoésito y, ademas, como componer
funciones simples mediante pipes para crear funciones
mas complejas.

Purrr: para hacer bucles tratandolos como funciones
naturales.

Todos estas librerias se pueden instalar con una sola
expresion (ver figura 1):

needs_compilation
TRUE
TRUE

DPLYR

La libreria dplyr contiene una coleccion de funciones
para realizar operaciones de manipulacion de datos
comunes como: filtrar por fila, seleccionar columnas
especificas, reordenar filas, afiadir nuevas filas y
agregar datos. Ademas, también contiene funciones que
sirven para realizar una tarea que se denomina: split-
apply-combine. Esto consiste en aplicar funciones por
grupos como indica su denominacion: split para cortar
por grupos, apply para aplicar la funcién y combine para
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combinar los grupos para dotarlos de una estructura.

Veamos con codigo, las funciones mas sencillas aplicadas al conjunto de datos mtcars. Select sirve para filtrar los
datos por columnas utilizando sus nombres y tipo. Por defecto pondremos el nombre del dataframe seguido de los
nombres de las columnas que se quieren seleccionar (ver figura 2)

Tibrary("dplyr™)
head( select( mtcars, mpg, cyl ) )

data.frame
R Console 6 x2

Description: df [6 x 2]

m cyl
-=:::EI§ -=1::|J¥>
Mazda RX4 21.0 &
Mazda RX4 Wag 21.0 6
Datsun 710 22.8 4
Hornet 4 Drive 21.4 &
Hornet Sportabout 18.7 3
Valiant 18.1 6

6 rows

FIGURA 2

Asimismo, hay muchas otras formas de seleccionar columnas, por ejemplo la dltima, las que empiezan por “d”, las
que contienen una “r”, o eliminar columnas afiadiendo un signo menos como se aprecia en el codigo. Para ver todas
las posibilidades que hay con select, se puede utilizar la ayuda “select_helpers”. (ver figura 3)

head(select(mtcars, Tast_coli{}))
head(select(mtcars, starts_with("d")))
head(select(mtcars, contains("'r")))
head(select(mtcars, -drat))
7select_helpers

-~ x
data.frame data.frame data.frame data.frame
6 % 1 6 % 2 B % 3 6 x 10
Description: df [6 x 10]
m cyl dis h wt sec Vs am ear
-=:::EI§ -=:C:|J¥> -=:C:|J|E -=:C:|J|E =dbl= t::I::IJI:= =dbl= <dbl= E3::IJI:= ’
Mazda R¥4 21.0 =] 180 110 2.620 16.46 o] 1 4
Mazda RX4 Wag 21.0 =] 160 110 2.873 17.02 ] 1 4
Datsun 710 22.8 4 108 93 2.320 18.61 1 1 4
Hornet 4 Drive 21.4 =] 258 110 3.215 19.44 1 0 3
Haornet Sportabout 18.7 3 360 175 3.440 17.02 0 0 3
Valiant 18.1 =] 225 105 3.460 20.22 1 0 3
6 rows | 1-10 of 10 columns
FIGURA 3
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Filter sirve para seleccionar filas de acuerdo a condiciones que se cumplan por columnas. (ver figura 4)

Arrange sirve para ordenar las filas de acuerdo la condicidon indicada, por ejemplo por cilindrada (cyl) y por peso
(wt). (ver figura 5)

filter (mtcars, cyl == 6)
-~ x
Description: df [7 x 11]
m oyl dis h drat wt sec Vs am
-=:::E|g -=:::|J¥> -=:::|J|E <d |E =dbl= <dbl= -?C:bhb <dbl= =dhbl> 4
Mazda RX4 21.0 5] 160.0 110 3.50 2.620 16.46 0 1
Mazda RX4 Wag 21.0 & 160.0 110 3.90 2.875 17.02 0 1
Hornet 4 Drive 21.4 53 258.0 110 3.08 3.215 1944 1 ]
Valiant 18.1 5] 225.0 105 276 3.460 2022 1 0
Merc 280 15.2 5] 167.6 123 392 3.440 18.30 1 0
Merc 280C 17.8 G 167.6 123 3.92 3.440 18.90 1 0
Ferrari Dino 19.7 53 145.0 175 362 2.770 15.50 0 1
7 rows | 1-10 of 11 columns
FIGURA 4
arrange(mtcars, cyl, wt)
- x
Description: df [32 x 11]
m cyl dis h drat wt sec Vs am
-::::Elg -::::bY} -::::|J|E -=:::|J|E <dbl> <dbl= f:'::bl:a <dbl> <dbl> 4
Lotus Europa 30.4 4 95.1 113 3.77 1.313 16.90 1 1
Honda Civic 30.4 4 75.7 52 4.93 1.615 18.52 1 1
Toyota Corolla 33.9 4 71 65 4.22 1.835 19.90 1 1
Fiat X1-9 27.3 4 75.0 153 4.08 1.935 18.90 1 1
Porsche 914-2 26.0 4 120.2 91 4.43 2.140 16.70 0 1
Fiat 128 32.4 4 787 56 4.08 2.200 19.47 1 1
Datsun 710 22.8 4 108.0 93 3.85 2.320 18.61 1 1
Toyota Corona 21.5 4 1201 97 3.70 2.465 20.01 1 0
Volvo 142E 21.4 4 121.0 109 411 2.780 18.60 1 1
Merc 230 22.8 4 140.8 95 3.92 3.150 22.90 1 0
1-10 of 32 rows | 1-10 of 11 columns 1 2 3 4 Next

FIGURA 5

También podemos crear una nueva columna que sea el resultado de transformar otra, por ejemplo, podemos
convertir el Horse Power (hp) a caballos de vapor como se muestra en la figura 6.

La funcion summarise agrupa los valores en una tabla de acuerdo a la funcién que le indiquemos. Para realizar el
conteo de frecuencias se puede utilizar la funcién “n()” como se aprecia en el ejemplo. Habitualmente se utiliza
junto a group_by(). (ver figura 7)
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head( mutate(mtcars, cv = hp * 0.9863) )

Description: df [6 x 12]

dis h drat wit sec Vs am ear carb v
1 -=:::I:-IE -=1::|J|E <dbl= <dbl= ﬂc:bb <dbl= <dbl> gc:blb <dhl> <dbl=
160 110 3.90 2.620 16.46 0 1 4 4 108.4930
160 110 3.90 2.875 17.02 0 1 4 4 108.45930
108 93 385 2.320 18.61 1 1 4 1 91.7259
258 110 3.08 3.215 19.44 1 0 3 1 108.4930
360 175 315 3.440 17.02 0 0 3 2 172.6025
225 105 2.76 3.460 20.22 1 0 3 1 103.5615
6 rows | 4-13 of 12 columns
FIGURA 6
summarise(group_by(mtcars, gear), mean = mean(disp), freq = n())
oy x
Atibble: 3x 3
ear mean fre
9::|J|> <dbl= -::i"|t(!
3 326.3000 15
4 123.0167 12
5 202 4800 5
3 rows
FIGURA7

En informatica, una tuberia o pipe consiste en una cadena de procesos conectados

de forma tal que la salida de cada elemento de la cadena es la entrada del proximo.

Permiten la comunicacion y sincronizacion entre procesos.

Para nosotros, el pipe sera una funcion nueva que se define con el operador %>%.

Esta funcion puede parecer extrafia y farragosa, pero se necesitaba una funcion

definida por >, que implica que es una cadena o sucesion de 6rdenes y en R, para

que un simbolo defina una funcién debe estar escrito entre porcentajes. o

El pipeviene de la libreria magrittr de Stefan Milton Bache. Las librerias del tidyverse > 6

cargan %>% automaticamente, por lo que usualmente no habra que cargar magrittr :
- Leci nel pas wn pupe.

de forma explicita.

Vamos a encadenar sucesivamente funciones de la libreria dplyr para combinarlas.

Vemos que este tipo de programacion es mas gramatical, puede ser leida como sigue:

del conjunto de datos mtcars filtramos las filas cuyo “cyl=6", de ese conjunto de datos

resultante seleccionamos las columnas que no sean drat y am y, a continuacion,

las que contienen le letra “r". Del conjunto de datos resultante se muestra solo la

cabecera. (ver figura 8)
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mtcars =%
filter (cyl==6)%>%
select(-drat,-am )%=%
select(contains ("'r") )%=%
head

Description: df [6 x 2]

ear carb

g::bl:: <dbl=

Mazda RX4 4 4

Mazda RX4 Wag 4 4

Hornet 4 Drive 3 1

Valiant 3 1

Merc 280 4 4

Merc 280C 4 4

& rows

FIGURA 8

La principal diferencia entre usar pipes y no es que con las funciones tradicionales tenemos que leer de dentro a
fuera, mientras que con pipes se van aplicando de una forma secuencial, que se asemeja al lenguaje humano.

Podemos también modificar lo que anteriormente habiamos hecho con la funcién summarise y group_by para
realizarlo con pipes como sigue (ver figura 9)
mtcars %=%

group_by(gear) =%
summarise(mean = mean(disp), n = n{))

Atibble: 3x 3

gear mean n
Zdbl=

<dbl= <int>
3 326.3000 15
4 123.0167 12
5 202.4800 5
3 rows
FIGURA 9

ElobjetivodelalibreriaTidyres creartablas de datoslimpias, es decir,aquellas donde cada columna esunavariable,
cada filauna observaciony cada celda contiene un Gnico valor [1]. Las funciones de la libreria que repasaremos son
pivot_longer(), pivot_wider(), separate() y unite().

*  Formatos de tabla wide (ancha) y long (larga)

Wide y Long son términos que se utilizan para describir dos formas de presentar los datos en una tabla o en un
dataframe.

e Wide: Cada variable de los datos se presenta en una sola columna

* Long: Una columna contiene todos los valores y otra columna contiene los nombres de todas las variables.

CURSO R THEDATASCIENTIST 47




THE DATA SCIENTIST NUMERD #4 ENERD 2022  SIGUENDS EN WWW.THEDATASCIENTIST.ES

La funcion pivot_longer() colapsa los valores de todas las columnas seleccionadas en una sola, es decir, nos
transporta de una tabla ancha a una larga. La dimension del conjunto de datos mtcars es de 32 filas y 11 columnas.
(ver figura 10)

Tibrary("tidyr™)

mtcars =%
dim
mtcars =%
head
- x
data.frame
R Console & x 11
Description: df [6 x 11]
m oyl dis h drat wt sec Vs am
-=:::Elg -=:C:|J¥> -=:C:|J|E -=:C:|J|E <dbl= =dbl> f:'::bl} <dbl= <dhbl= 4
Mazda R4 21.0 =] 160 110 3.90 2.620 16.46 o] 1
Mazda RX4 Wag 21.0 [ 160 110 3.90 2.875 17.02 0 1
Datsun 710 22.8 4 108 93 3.85 2.320 18.61 1 1
Hornet 4 Drive 21.4 6 258 110 3.08 3.215 195.44 1 0]
Haornet Sportabout 18.7 8 360 175 3.15 3.440 17.02 0 o]
Valiant 18.1 6 225 105 2.76 3.460 2022 1 0
6 rows | 1-10 of 11 columns
FIGURA 10

Sin embargo, al hacer que 3 columnas colapsen con la funcion pivot_longer() observamos que su dimension ha
cambiado, siendo ahora de 96 filas y 10 columnas, donde las 2 dltimas contienen los nombres de las variables
colapsadasy los valores de éstas respectivamente. (ver figura 11)

mtcars %>% pivot_longer (c(mpg, cyl, disp)) %%
dim

mtcars %>% pivot_longer (c(mpg, cyl, disp)) =%

head
- x
thl_df
R Console 6 % 10
Atibble: 5x 10
hlp drat wit gsec Vs am gear carb name value
dbl> =dhl= =dbl= <dbl= dhl= zdbl= Zdbl> zdbl> <chr= <dbl>
110 3.9 2.620 16.46 0 1 4 4 mpg 21
110 3.9 2.620 16.46 0 1 4 4 cyl G
110 3.9 2.620 16.46 0 1 4 4 disp 160
110 3.9 2.875 17.02 0 1 4 4 mpg 21
110 3.9 2.875 17.02 0 1 4 4 cyl &
110 3.9 2.875 17.02 ] 1 4 4 disp 160
6 rows
FIGURA 11
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De forma alternativa, con la funcion pivot_wider() se puede volver al estado anterior, es decir, pasar del formato
long al formato wide. (ver figura 12)

Siguiendo con las transformaciones de las columnas, para pegar multiples columnas en una sola utilizamos la
funcion unite(). El separador por defecto es la barra baja “_". (ver figura 13)

df<- mtcars %>%‘pivot_]0nger(c(mpg, cyl, disp))
pivot_wider (df, names_from = name, values_from = value)

-~ x
A tibble: 32 x 11
::hg E!rbill:!: :E‘II:E qcslﬁg :|:r|52: :EIlJrlil g:elJEIl:[ C:Elbrl:t: “!EI:g: :'l:J?‘}I 4
110 3.590 2.620 16.46 0 1 4 4 21.0 5]
110 3.50 2.875 17.02 4] 1 4 4 21.0 ]
93 3.85 2.320 18.61 1 1 4 1 22.8 4
110 3.08 3.215 19.44 1 0 3 1 21.4 G
175 3.15 3.440 17.02 ] o} 3 2 18.7 E
105 2.76 3.460 2022 1 o 3 1 181 5]
245 3.21 3.570 15.84 i} 0 3 4 14.3 3
62 3.69 3.190 20.00 1 0 4 2 24 .4 4
95 3.92 3.150 22.90 1 0 4 2 22.8 4
123 3.92 3.440 18.30 1 0] 4 4 19.2 53
1-10 of 32 rows | 1-10 of 11 columns 1 2 3 4 MNext
FIGURA 12
mtcars =%
unite("vs:am”, c("vs","am"),sep = ":")
-~ *
Description: df [32 x 10]
Mazda RX4 21.0 1] 160.0 110 3.50 2.620 1646 0:1 4
Mazda RX4 Wag 21.0 53 160.0 110 3.90 2.875 17.02 01 4
Datsun 710 22.8 4 108.0 93 3.85 2.320 1861 1:1 4
Hornet 4 Drive 21.4 5] 258.0 110 3.08 3.215 1544 1:0 3
Hornet Sportabout 187 2 360.0 175 3.15 3.440 17.02 00 3
Valiant 18.1 G 225.0 105 2.76 3.460 2022 1.0 3
Duster 360 14.3 3 360.0 245 3.21 3.570 15.84 0:0 E
Merc 240D 24.4 4 146.7 62 3.69 3.190 20,00 1:0 4
Merc 230 228 4 140.8 95 3.82 3.150 2250 1.0 4
Merc 280 19.2 5 167.6 123 3.92 3.440 18.30 1:0 4
1-10 of 32 rows | 1-10 of 10 columns 1 2 3 4 Next
FIGURA 13

Por altimo, para convertir una Gnica columna en miltiples separando los caracteres que componen a la inicial se
puede utilizar la funcién separate(). (ver figura 14)
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df = read.tab'lé("ht‘tn: '/gauss. inf.um. es/datos/longlat.txt”, sep=";", head=T)
dfjLocation <- gsub({"[(}]", "", dfiLocation)
separate(df, cel = Location, into = c("lat”,”long™), sep = ",")

Description: df [6 x 5]

Date Time Accident.Type lat long
oF/on/2012 1630 PD 39.26659 -76.560642
o7/oz2/2012 1229 PD 39.000549 -76.395312
or/oz/2012 1229 PD 39.00058 -76.399287
o7/oz2/2012 445 Pl 39.26367 -76.56648
o7/oz2/2012 802 PD 39.240862 -76.595017
o7/0z2/2012 832 PD 39.27022 -76.63526
6 rows

FIGURA 14

Hemos realizado una breve introduccion al universo tidy de R, o tidyverse. Hemos visto como usar pipes para
combinar funciones y la libreria dplyr y tidyr para manipular datos. Como siguientes pasos dentro del tidyverse,
los 2 paquetes basicos que se recomiendan son readr y ggplot2. Para profundizar mas en temas de tabulacion,
visualizacion y reporte de datos, se recomienda el curso online autonomo tabularCola (2).

Enlace descarga script R
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THE BLACK BOX ES UNA SECCION QUE TIENE POR OBJETIVO
EXPLICAR CONCEPTOS CIENTIFICOS RELACIONADOS CON LA
CIENCIA DE DATOS Y LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ES UNA SECCION EMINENTEMENTE DIVULGATIVA Y TRATA DE
ILUSTRAR Y EXPLICAR DESDE CERO CONCEPTOS QUE SE MEZCLAN,
SE RELACIONAN Y SE OCULTAN, LA MAYORIA DE LAS VECES, BAJO
EL TERMINO “ALGORITMO".

ABRIMOS THE BLACK BOX'Y DEJAMOS TODOS SUS SECRETOS AL

DESCUBIERTO.

Autora: Gema Fernandez-Avilés Calderéon

omo cada afno, al llegar
la Navidad, la ilusion de

muchas personas brilla
radiantemente, y no solo por lo
entrafable y emotiva que pueden
resultar estas fechas, sino porque
cada fin de ano, desde el 18 de
diciembre de 1812, se celebra el
sorteo de la Loteria de Navidad,
con el que la esperanza de ser
Gordo”
que nos gastemos unos ahorrillos

premiados con “El hace
en los Décimos y Participaciones
de la Loteria, pero... ¢sale rentable
comprar Loteria de Navidad?

Pues como pasa la mayoria de las
veces la respuesta a esta pregunta
es DEPENDE, porque la loteria toca,
lo vemos en la television cada 22 de

’ PROBABILIDAD
ES SINONIMO DE ALEATORIEDAD,
AZAR

diciembre, pero ¢qué probabilidad
tengo de que me toque el gordo
en la Loteria de Navidad? Para
responderaesta pregunta hagamos
un simple calculo probabilistico. En
el sorteo de Loteria de Navidad se
juegan 100.000 nimeros de 5 cifras,
que van desde el 00000 hasta el
99.999, por tanto, si s6lo compro de

un ndmero (una participacion, un
décimo, una serie...) la probabilidad
de que toque es de 1/100.000,
lo que es igual a 0,01 por MIL. ES
decir, MUY, MUY, MUY BAJA. ¢Y cual
seria la probabilidad de recibir un
premio cualquiera de la Loteria
de Navidad si solo juego de un
namero? Pues bien, dijimos antes
que, en el sorteo de Loteria de
Navidad hay 100.000 niameros que
participan en el juego, de los cuales
tan solo resultaran premiados
14.272. Por tanto, la probabilidad
de ser ganador de cualquier premio
(incluyendo la pedrea) es de
14.272/100.00, poco mas del 14%.
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Hasta ahora estoy suponiendo que sé6lo juego de un
nimero, pero pare obvio pensar que si juego mas
nameros tendré mas posibilidades de que me toque El
Gordo. Y efectivamente, asi es. Si en vez de comprar un
Gnico namero compras 5, por ejemplo, la probabilidad
de que te toque el gordo es de 5/100.000. Y si compras
50.000 nameros distintos, tendrias una probabilidad
de que te el gordo del 50%. Pero ojo, para tener una
probabilidad del 50% de ganar El Gordo “SOLO" tienes que
gastarte como minimo 1.000.000 de euros (suponiendo
que compras 50.000 nameros distintos en forma de
décimos x 20 euros). &Y qué pasaria si voy a comprar
a la Administracion X porque siempre toca? ;Tendria
mas probabilidad de ser agraciado con El Gordo?
Pues no, no te pasaria nada en especial. Para empezar
SIEMPRE y PROBABILIDAD no pueden ir en la misma frase,
porque PROBABILIDAD es sinénimo de ALEATORIEDAD/
AZAR y estos términos son opuestos a SIEMPRE. Si la
administracion X, por ejemplo, la famosa D@ Manolita en
Madrid, es laque mas nimeros vende, por supuestoesla
que tiene la mayor probabilidad que te “venda” El Gordo,
pero si yo solo compro de un nimero, mi probabilidad

sera 1/100.000 siguiendo el razonamiento anterior.

o St elttese
"o de 207

-

S.E. Lommias v ArUEsTas pr Estano | 2/17

Polaure. Fioswisns
b L L TP T,
e ey Mot Pk Pt i

onNAL

s

TR BN
- SERIE
LOTERIA NACIONAL E
Deécima parte del billete z
para el sarteo del dia FRACCHIMN

6 de enero de 2017
T LA FRERIOE WA PRECHD
g =5 20
UL TR TR T T -
B A e

B 5002704001>0399392717 A

& de enery we =~
i
[‘!'

%
Una cuestion muy recurrente son los “ndmeros
bonitos”, los cuales no existen, lo que si existen son
los nimeros preferidos, pero NO MAS AFORTUNADOS.
No existen nameros ni bonitos ni feos. EI 00000 tiene la
misma probabilidad de ser el premiado con el Gordo que
el dia que nacen tus hijos, el dia que te casas, el diadela
erupcion delvolcan de La Palma, el dia de la declaracion

del Estado de Alarma, el dia que tal...

Otro aspecto importante para tener en cuenta es la
tributacion a la Agencia Estatal de Administracion
Tributaria de un décimo premiado por El Gordo para no
llevarse sorpresas desagradables. Una persona que
lleve un décimo y le “toque” El Gordo, es premiada con
400.000 euros. Los primeros 40.000 euros estan exentos
de tributar. De los otros 360.000 euros, Hacienda grava
el 20%, es decir, se queda con 72.000 euros. Luego, la
persona premiada conun décimo de El Gordo de Navidad
recibira 328.000 euros, que ya no tendran que tributar
en el Impuesto sobre la Renta de las Personas Fisicas,
ya te lo dan descontado, pero si en el Impuesto sobre
Patrimonio.
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Para finalizar estas reflexiones sobre el sorteo de Loteria de Navidad y probabilidad, la pregunta
clave: ¢Quién es el principal ganador del sorteo? La respuesta esta clara: Loterias y Apuestas del
Estado, una empresa publica que como empresa tiene sus beneficios. Hagamos unos pequenos
ndmeros para ver el volumen de dinero que mueve este sorteo de Loteria de Navidad. Merece
la pena.

Para empezar, de cada niumero se imprimen 10 Décimos, lo que se denomina SERIE y cada Serie
se imprime 172 veces. Por tanto:

POR CADA NUMERO Loterias y Apuestas del Estado pone a la venta 10x172 =1.720 décimos, lo que
le proporciona un ingreso de 1.720 décimos x 20 euros = 34.400 euros.

COMO SE JUEGAN 100.000 nuameros, el ingreso asciende a 100.000 nimeros X 34.400 euros =
34.400 millones de euros, de los cuales (i) reparte en premios el 70% de la emisidn =34.400
millones € x 0.7= 2.408 millones de euros y (ii) y obtiene un ingreso directo por el resto, el 30%
de la emision 34.400 millones de euros x 0.3=1.032 millones de euros y (iii) un ingreso indirecto
del 20% de los premios mayores de 40.000 euros (que estan exentos de tributar a Hacienda
como se explico anteriormente).

LOTERIAS

Y APUESTAS DEL ESTADO

cSabias que...?

En el afio 2022, segun consta en los Presupuestos Generales del Estado, el Gobierno prevé ganar
los 1.800 millones de euros, los cuales se incorporaran a los recursos del Estado para prestar
servicios publicos: Sanidad, Educacion, Infraestructuras...

Por tanto, el principal ganador es la Banca, Loterias y Apuestas del Estado, y el que nunca

pierde y, ademas, gana, es aquella persona que no compra loteria y recibe mejoras publicas via
presupuestos.
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