Capitulo XXX. Redefiniendo Big Data: una propuesta desde
la academia

Julio Lopez-Nunez (Universidad Gabriela Mistral - Chile -)
ORCID ID: 0000-0002-7920-1563

Gerardo Cerda-Neumann (Universidad Gabriela Mistral - Chile -)

l. Introduccion

La evolucién de la Web, pasando desde un producto totalmente
estatico de caracter unidireccional para derivar en una plataforma
dindmica y bidireccional, dio origen a una infraestructura considerada
como una rica fuente en generacién de datos, con una gran cantidad de
personas de diferentes estratos sociales que participan democraticamente
en ella (Leung et al., 2019).

En este contexto, el desarrollo de técnicas capaces de procesar
estos grandes volumenes de datos encuentra cabida en diferentes
actividades econdmicas y sociales. En particular, un sector atraido por
descubrir qué dicen los datos seria el econdémico. Con esto, el
procesamiento de datos a gran escala se plantea con un enfoque
comercial, logrando establecer una ventaja para aquellas empresas que
son capaces de conocer en profundidad lo que sus clientes demandan
(Neves y Bernardino, 2015).

En este orden de ideas, la irrupcién del Big Data, en complemento
con las actividades que dicen relacién con el analisis de estos conjuntos
de datos, surge a raiz de la necesidad de almacenar y procesar Petabytes
de datos (Zhou et al., 2012). Asi, las técnicas desarrolladas bajo el rotulo
de Big Data deben considerar una arquitectura escalable, distribuida, de
alto rendimiento y tolerante a errores (Neves y Bernardino, 2015).

Dado este contexto, el presente articulo pretende situar en el centro
de la discusién el futuro que vemos respecto al concepto de Big Data.
Para lo anterior, este manuscrito estd organizado en tres secciones. La
primera de ellas se debe entender como un marco de referencia en torno
al concepto de Big Data. En una segunda seccién se discute sobre las
aplicaciones del Big Data, esto para establecer su transversalidad en
diferentes contextos. Finalmente, la dltima seccién presenta las
conclusiones de los autores en torno a lo que hoy se entiende por Big



Data, la justificacién de su aplicacion y, cudl seria el futuro para el objeto
de estudio que plantea este trabajo.

Il. Objetivos

La acciéon de reflexionar sobre las distintas definiciones que existen
en torno a Big Data se enmarca dentro de tres objetivos nucleares que
este trabajo declara. Asi, esta investigacién busca analizar distintas
definiciones de Big Data, esto con tal de encontrar puntos en comun y
también diferencias. Lo anterior permite lograr el primer objetivo, esto es,
proponer una nueva definicién de Big Data.

Con todo, este trabajo se enfoca en definir las caracteristicas que
debe cumplir un proyecto informatico para ser considerado dentro de la
dimension Big Data. Lo anterior, que corresponde al segundo obijetivo,
permitira analizar la aplicabilidad de la definicién del concepto Big Data
gue proponen los autores.

Finalmente, se vuelve central desarrollar las lineas argumentativas
gue permitan sefalar cuales serian las caracteristicas que debe poseer un
proyecto de tratamiento de datos. En esta linea, un apartado relevante es
el estudio de los proyectos que dicen relacidn con el comportamiento de
los estudiantes en ambientes virtuales. De esta forma, el tercer objetivo
seria aclarar cuales son las caracteristicas esenciales que se deben
considerar en un proyecto de Learning Analytics.

lll. Metodologia

Esta investigaciéon, de tipo exploratorio-descriptivo, se ajusta a la
revision de la literatura cientifica publicada en revistas seriadas de alto
impacto (Garfield, 1972) e indexadas en la base de datos ACM Digital
Library. En esta linea, este repositorio cuenta con opciones de blUsqueda
de documentos, por autor, por afiliaciéon y, una opcién avanzada disefada
para usuarios independientes capaces de estructurar cadenas complejas
de busqueda.

En tanto, este trabajo define tres etapas (Garcia et al, 2017),
comenzando con el desarrollo de la estrategia de buUsqueda. Asi, en la
realizacion de dicha blusqueda se considerd el término “Big Data”, cuya
presencia debia ser en el titulo de la publicacién. Posteriormente, una vez
obtenidos los resultados se aplicaron criterios de inclusién y exclusién en
linea a los planteamientos bibliométricos de Lotka (1926), Bradford (1934)
y Price (1963), los cuales buscan establecer un conjunto de
investigaciones representativas del fenédmeno estudiado. De esta forma,
los articulos seleccionados fueron aquellos que declaraban como objeto
de estudio Big Data, conformando finalmente un subconjunto de 11



publicaciones. Adicionalmente, se incluyeron investigaciones que giraban
en torno a la arquitectura necesaria para un proyecto Big Data, las
herramientas propias del mismo y sus areas de aplicacién. Esta blsqueda
se realizé ocupando los conceptos que se consideraron relevantes a partir
del estudio inicial de la definicion de Big Data. Lo anterior derivd en un
subconjunto compuesto por 14 investigaciones.

En epitome, los articulos cientificos utilizados para el desarrollo de
esta publicacién, subdivididos en dos dimensiones (i.e. Definicién del
concepto Big Data y, Arquitectura y Herramientas para el Big Data),
consideraron un total de 25 publicaciones cientificas incluidas en ACM
Digital Library hasta el mes de enero de 2021.

Finalmente, establecido el conjunto de articulos propuestos para el
desarrollo de esta investigacion, se procedié con el procesamiento de las
evidencias desde la éptica que entrega el andlisis critico (Greenhalgh,
1997; Carvajal, 2004), tanto de su validez interna como externa,
continuando en la Ultima instancia con el analisis sobre cada texto
estudiado.

IV. Resultados

4.1. Big Data

El campo tecnolégico asociado al Big Data ha concentrado el interés
de la comunidad cientifica en los ultimos 15 afios. Este hecho encuentra
asidero cuando se revisa la produccién cientifica en torno a este campo.
En una blsqueda realizada en Association for Computer Machinery (ACM)
Digital Library a fines de abril de 2021, solo considerando como criterio de
inclusidn el término Big Data en el titulo de la investigacion, los resultados
obtenidos fueron de 51,086 articulos. Con esto, se ha desarrollado una
definiciéon para el término la cual gira en torno a la propuesta de Laney
(2001), el que, sin hablar del término Big Data, introduce por primera vez
el uso de las “3V”, a saber, Volumen, Velocidad y Variedad. En esta linea,
Big Data se populariza gracias al explosivo crecimiento en la generacion
de datos (Yu et al. 2017; Manogaran y Lépez, 2018; Akram et al., 2019),
entre los cuales podemos encontrar aguellos estructurados (organizacién
tabular) y no estructurados (e. g. comentarios en redes sociales).

En esta linea, las definiciones del término Big Data que giran en
torno a las tres V, son ampliamente aceptadas como base para la
descripcién del concepto (Uddin y Gupta, 2014). Pese a esto, es necesario
sefalar que esta definicién inicial de las tres V fue ampliada a lo largo del
tiempo, con tal de resaltar no solo las caracteristicas relativas a la
generacidon de datos, sino mas bien para realzar la calidad de los mismos
gue se debe considerar en las tareas propias del Big Data. Asi, nuevas
propuestas para definirlo consideran en forma adicional a las tres V, las



siguientes caracteristicas de los datos: valor, veracidad, variabilidad e
incluso complejidad (Bedi et al., 2014).

Ademas, resulta necesario sefialar que el volumen de los datos a
procesar no se refiere exclusivamente a que exista una gran cantidad de
ellos, sino que estos deben ser todos los que estan relacionados con el
fendomeno en estudio (Mayer-Schonberger y Cukier, 2013). Asi, esta
caracteristica asociada al volumen permite descubrir detalles que no son
apreciables si no se utilizan todos los datos. Este hecho permite centrar la
mirada en lo que sucede y no en el por qué. De esta manera, las tareas
del Big Data deben considerar el universo de los datos cuando estos estén
disponibles y no una muestra de ellos.

Sin embargo, también es posible encontrar propuestas que definen
el concepto de forma minimalista, enfocando su eje central en las
capacidades de procesamiento de la arquitectura que soporta a Big Data
(National Institute of Standards and Technology [NIST], 2015). Asi, todo
conjunto de datos que no pueda ser procesado, almacenado y analizado
por las tecnologias tradicionales de gestion de datos, se debe considerar
como un problema perteneciente al ambito del Big Data. Esto resulta de
vital importancia, toda vez que el avance en desarrollos tecnolégicos, por
transitividad llevaria a una permanente mejora en la capacidad de
cdmputo y almacenamiento. Entonces, el concepto Big Data tendria una
presencia volatil e intrascendente, considerando que la capacidad de
coOmputo y almacenamiento crecen a tasas mas aceleradas que las
mostradas por la generacién de datos de calidad (Manyika et al., 2011).

Dado lo anterior, es posible sefialar que el término Big Data logra
describir un entorno de grandes volimenes de datos en el que las
arquitecturas escalables logran soportar los requisitos de aplicaciones
analiticas que los procesan. Ademas, dicha arquitectura debe poseer la
capacidad de soportar una alta velocidad en la generacién de datos,
incorporando la posibilidad de procesarlos en una gran variedad de
formatos (Emmanuel y Stanier, 2016).

Entonces, el desafio de la comunidad cientifica gira en torno a la
arquitectura propicia para el procesamiento de grandes volumenes de
datos, generados en un corto periodo de tiempo, a veces unos pocos
segundos (Laney, 2001) y, en una multiplicidad de formatos, ya que la
tecnologia existente no seria capaz de cumplir con estas exigencias. Con
esto, el uso de la computacién distribuida dio a luz en 2005 a Hadoop
(Wang et al., 2016; Sogodekar et al., 2016; Oussous et al, 2018),
propuesta de Cutting y Cafarella que se transformd en un sistema de
software de codigo abierto y escalable (Raza y Xujain, 2020), capaz de
asumir los desafios que presentaban los proyectos que hoy son
catalogados como Big Data.



Lo recién mencionado permite concluir que no todo proyecto que
procese un gran volumen de datos podra ser considerado como de Big
Data. Las caracteristicas que deberia cumplir este tipo de proyecto son:
incluir todos los datos existentes en el contexto analizado y no una
muestra de ellos, una velocidad de generacién de datos que impide
procesarlos con la arquitectura tradicional y un alto volumen de datos
creados en un breve tiempo.

Por su parte, la propuesta de Hadoop permitié realizar céalculos
sobre grandes conjuntos de datos gracias a que ellos no serian
gestionados de forma tradicional. Por el contrario, Hadoop tiene multiples
réplicas de los datos, esto con la finalidad de tener una alta fiabilidad
(Shafer et al., 2010). Finalmente, el reconocimiento al trabajo de Cutting y
Cafarella se traduce en una multiplicidad de otras propuestas de
arquitectura para su uso en Big Data, todas ellas basadas en el corazén
de Hadoop (Uzunkaya et al, 2015), tales como Cloudera, Hortonworks,
MapR e InfoSphere Biglnsights entre otras.

Con todo lo expuesto, es posible presentar una definicién de Big
Data que permita tener un punto de partida para su estudio y posterior
aplicacién. En esta linea, la propuesta de Isitor Emmanuel (Emmanuel y
Stanier, 2016), quien revisa de manera critica las definiciones existentes,
congrega una serie de elementos que la transforman en una definicién
robusta, consiste y permanente en el tiempo: “El término Big Data
describe un entorno de datos en el que las arquitecturas escalables
respaldan los requisitos de aplicaciones analiticas y de otro tipo que
procesan, con alta velocidad, datos de gran volumen que pueden tener
una variedad de formatos de datos y que pueden incluir la adquisicién de
datos a alta velocidad” (Emmanuel y Stanier, 2016, p. 6).

Esta definicibn nos parece valiosa dado que se basa en las
caracteristicas de los datos, sus aplicaciones y la arquitectura que se
necesita para realizar Big Data. Todo esto permite utilizarla, sin depender
de caracteristicas transitorias del Big Data y, disponer de una definicién
permanente en el tiempo. De esta forma, si las organizaciones tienen un
conjunto de datos que no son posibles de procesar con la infraestructura
tradicional (arquitectura cliente servidor y bases de datos relacionales,
por ejemplo), ahi nos encontramos frente a un proyecto Big Data.

4.2. Areas de aplicacion

Evocando la propuesta de Nolan (1973), quien desarrollé un modelo
de etapas de crecimiento de los recursos informaticos al interior de la
empresa, es posible ilustrar que la administracién y valoracion de los
datos seria una de las Ultimas etapas de maduracion que las



organizaciones experimentan en torno a los recursos informaticos que
poseen. Dado esto, la figura 1 representa graficamente la curva de
aprendizaje que propone el Modelo de Nolan, el cual estd en funcién del
tiempo y considerando la inversion en tecnologias de la informacién que
exhiben las empresas. En este sentido, comprender que los datos
representan uno de los principales activos que una empresa posee (Al-
Qirim et al., 2017), permite reconocer la importancia que reviste la
gestién y analisis de estos.
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Figura 1. Modelo de Madurez de Richard Nolan. Fuente:
Elaboracién propia, adaptado de (Saaksjarvi, 1985)

Con esto, el andlisis del Big Data encuentra cabida en areas tan
disimiles como datos de salud, genomas, medio ambiente, redes sociales,
educacién, logistica y actividades comerciales en general (Rana vy
Mugavero, 2019).

Sin embargo, no debe causar sorpresa que las aplicaciones de Big
Data contemplan una fuerte componente comercial, enfocados en
maximizar el retorno sobre la inversién en los proyectos de tecnologia de
la informacién (Gopalkrishnan et al., 2012). Por esto, no es extrafio que se
destaguen como casos de éxitos proyectos de analitica Big Data, los
cuales apuntarian hacia procesos de auditoria en temas financieros, entre
los que se pueden citar aquellos que buscan explicar los origenes de los
errores, sesgos, duplicidad y omisiones en los datos contables.

Asi también, se pueden destacar los casos de Oil-for-Food (proyecto
que permitié a Irak cambiar petrdleo por alimentos y medicinas luego de
la guerra del Golfo) (Gopalkrishnan et al.,, 2012), Netflix (proyecto Big
Data que permite recomendar a sus usuarios series, peliculas y/o




documentales en base a las preferencias de millones de usuarios)
(Amatriain, 2013; Chew, Haw, y Subramaniam, 2020) o Google Flu Trends
(proyecto capaz de hacer una prediccién de la incidencia de la gripe en
cada estado de EEUU via el analisis de las consultas en su motor de
busqueda) (Ginsberg et al.,, 2009; Culotta, 2010).Todos estos forman una
muestra de las diversas aplicaciones que tiene el Big Data.

Dado este contexto, un caso de uso especial del Big Data
corresponde a la aplicacion en el dmbito de la educaciéon. Con esto,
nuestra intencion no es limitarnos a describir aquellos proyectos Big Data
enfocados en analisis de resultados académicos. Tampoco nos referimos a
los analisis predictivos en cuanto a la persistencia estudiantil, todos ellos
basados en el comportamiento mostrado por anteriores cohortes de
estudiantes. En particular, los proyectos Big Data en el ambito de la
educacién que queremos resaltar son aquellos posibles de ser
catalogados como procesos de analitica del comportamiento de los
estudiantes (Learning Analytics), especialmente dado el gran volumen de
datos generados producto de la educacién virtual.

En este orden de ideas, la primera conferencia de Learning Analytics
y conocimiento (Learning Analytics and Knowledge) realizada en 2011
definid el concepto como: “la medicidn, recopilacién, analisis y difusion de
datos sobre los alumnos y sus contextos, con el fin de comprender y
optimizar el aprendizaje y los entornos en los que se produce” (Ferguson
& Clow, 2017). A partir de esta definicién se puede afirmar que Learning
Analytics busca lograr mejoras en la practica del aprendizaje.

Por tanto, una forma de comprender las caracteristicas esenciales
que debe poseer un proyecto de Learning Analytics es basarse en la
propuesta de Chatti, Dyckhoff, Schroeder y Thus (Chatti et al., 2012)
quienes definen un modelo que considera cuatro dimensiones a saber:

a. ;Qué? ;Qué tipo de datos recopila, gestiona y utiliza el sistema
para el analisis?

b. ;Quién? ;A quién se dirige el analisis?

c. ¢Por qué? ;Por qué el sistema analiza los datos recopilados?

d. ;Como? ;Cémo realiza el sistema el analisis de los datos
recopilados?

Este modelo, mostrado en la figura 2, permite identificar los
elementos que se deben incluir en un proyecto de Learning Analytics. Al
estar en linea con la definicibn de Learning Analytics ya presentada
permite enfocar este tipo de proyectos en mejorar el aprendizaje que se
produce considerando el contexto donde ocurre, sin limitarse a un anélisis
estadistico descriptivo.



Dado lo anterior, el Learning Analytics tiene como mision el analisis
del desempeno de cada estudiante. Este desempeno se considera tanto
de forma individual, como también en relacién con el entorno social al que
estad expuesto dicho estudiante (Zenteno, 2018; Hasbun, 2019; Reyes et
al., 2018; Gasevic, 2017).
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Figura 2. Modelo de Referencia de Learning Analytics. Fuente:
(Chatti et al., 2012)

Ahora bien, Learning Analytics es Util para resaltar otras
caracteristicas asociadas al Big Data, puesto que no nos limitamos a
considerar datos estructurados, como pueden ser las calificaciones de los
estudiantes, la asistencia, etc. Por el contrario, también incluimos aquellos
no estructurados, como serian los comentarios en tableros de discusion
que se puedan realizar o la publicacion de anuncios, entre otros. Asi,
poder analizar la interaccion que tiene el alumno con sus companferos, la
amplitud del vocabulario que utiliza y el uso correcto del idioma, son una
via para comprender a los estudiantes logrando determinar cudales son sus
carencias y fortalezas, entre otras. Finalmente, este tipo de proyecto
también logra resaltar la velocidad en la gue se generan datos en
contexto de pandemia, ya que los estudiantes pasaron mas tiempo en las
plataformas virtuales de sus escuelas o universidades, algo que nunca
habia ocurrido (Ehrlich et al., 2020; Chatziralli et al., 2020; Adnan y
Anwar, 2020). Junto a lo anterior, la calidad de la informacion que
considera este tipo de proyecto sin duda aporta valor, puesto que se trata
de informacién totalmente veraz y libre de sesgo dado que no se trabaja
con muestras poblacionales sino que con el universo de los datos.



Cerrando este apartado, cabe destacar el aspecto ético en el
tratamiento de los datos, ya que estamos trabajando con informacion
relativa al comportamiento de las personas. Asi, el marco de trabajo para
el Big Data debera cautelar el desarrollo de dimensiones que incorporen
estrategias institucionales, adopcién de herramientas tecnoldgicas vy, la
generacién de procesos bien definidos para el tratamiento ético de los
datos personales de nuestros estudiantes (Pérez-Sanagustin et al., 2019).
Expresado lo anterior, resulta de toda légica reflexionar respecto a la
preparacion de las instituciones de educacion para utilizar los grandes
conjuntos de datos que generan los estudiantes (Maldonado-Mahauad et
al., 2018).

V. Discusion

Luego de analizar las distintas definiciones en torno a Big Data, se
destaca que la caracteristica asociada al tamafio del conjunto de datos es
uno de los puntos en tensiéon. En esta linea, el concepto de volumen
(implicito en Big Data) se transforma en un campo de batalla,
encontrando autores que exigen para el concepto Big Data volimenes de
datos con 6rdenes de magnitud distintos. Asi, Punam Bedi (Bedi et al.,
2014) indica que Big Data se refiere al uso de datos en el rango de
zettabytes (1.000.000 de Petabytes) y yottabytes (1.000.000.000.000 de
Petabytes). Sin embargo, con una distancia de 12 meses, Pedro Neves
(Neves y Bernardino, 2015) sefala que Big Data incluye el
almacenamiento y procesamiento de conjuntos de datos en el orden de
Petabytes. Pese a las diferencias de magnitud, ambas investigaciones
sefalan la necesidad de utilizar procesamiento distribuido, esto debido a
la incapacidad de los sistemas disponibles para procesar esos volimenes
de informacién.

Lo anterior no es trivial, ya que no solo se trata de tener una
métrica o indicador Unico para definir Big Data, mas bien la discusion
logra develar que la definicibn del concepto estaria asociado a la
capacidad de la infraestructura tecnoldgica de cada proyecto. Si se posee
poca capacidad de procesamiento en funcién de los datos disponibles, se
asume la necesidad de utilizar la tecnologia de Big Data, lo que resulta
sesgado para concluir al respecto.

Adicionando a lo ya dicho y, con relacién a la capacidad de
procesamiento, (Joyanes, 2013) sefala claramente que Big Data es un
concepto que se asocia a los conjuntos de datos cuyo volumen lo aleja de
las capacidades de procesamiento “... de las herramientas informaticas
(computacion) de uso comun para, capturar, gestionar y procesar datos
en un lapso razonable” (Joyanes, 2013, p. 3). En esta mencién se puede
apreciar un equilibrio entre las caracteristicas del conjunto de datos y la
infraestructura necesaria para procesarlo.



Transcurrida toda esta exposicién, es dable cuestionar el grado de
solidez que presenta el concepto de Big Data, en particular considerando
su definicion sustentada en la arquitectura que define un proyecto de esta
indole.

Asi, la propuesta del NIST (2015) para categorizar un proyecto como
Big Data, gira en torno a una arquitectura basada en la computacion
distribuida. Esta definicion estd sustentada en la capacidad de coOmputo
de este tipo de infraestructura, la que estaria méas alld del
almacenamiento y procesamiento que entregaria la computacion clasica.
Dicho esto, y basandose exclusivamente en el procesamiento de los
datos, es posible considerar que este tipo de definicién seria temporal y
poco robusta.

VI. Conclusiones

6.1.Conceptos iniciales

Luego de todos los antecedentes expuestos, es posible sefialar que
el concepto de Big Data es un término multivariable y difuso. Es aqui
donde encuentra asidero la existencia de variadas definiciones para el
concepto. Algunas de ellas basadas en la infraestructura y otras tantas en
las caracteristicas de los datos a procesar. Sin perjuicio de lo sefialado, es
posible afirmar que un proyecto Big Data debera cumplir con tres
premisas para ser catalogado como tal; cada una de ellas enlazada con la
anterior.

a. La velocidad con que se generan los datos es un factor que debe
llamar la atencion.

b. Lo anterior esta motivado por el volumen de datos que se generara
en un corto periodo de tiempo.

c. A partir de los dos puntos precedentes, la infraestructura
tradicional no sera suficiente para su correcto procesamiento.

Con todo esto, nuestra definicién de Big Data es “un concepto que
permite describir un conjunto de datos que, dada su velocidad de
generacion, logra alcanzar una magnitud tal que solo es posible de ser
procesado via el uso de la computacién distribuida”. A partir de esta
propuesta de definicibn para Big Data es necesario destacar que la
variedad de los datos procesados no es un requisito obligatorio para que
un proyecto sea considerado de este tipo. Esto porque la capacidad de
cdémputo no estd directamente relacionada con la variedad de los datos
sino mas bien por un volumen que no es posible de procesar con una
arquitectura tradicional. En otras palabras, un proyecto de Big Data lo
sigue siendo aunque los datos procesados sean todos del mismo formato.

Respecto a Learning Analytics es importante destacar que este tipo
de proyectos no se deben centrar en el andlisis descriptivo estadistico
sino considerar el contexto donde se realiza el aprendizaje de los
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estudiantes. El enfoque principal deberia estar en la inclusion del
comportamiento de los estudiantes en el entorno de aprendizaje,
especialmente en relacién con sus pares y profesores.

6.2. Trabajos futuros

En cuanto a las lineas de trabajo a futuro, el desarrollo del Big Data
plantea enormes desafios relativos a la formacién de los profesionales
capaces de enfrentarlos. Este contexto permite visualizar tres lineas de
investigacién: 1) La pertinencia de incluir esta tematica dentro de la
formacion de los ingenieros de datos. 2) Las dificultades que presenta la
enseflanza de las técnicas asociadas al Big Data. Y, 3) La infraestructura
pertinente para lograr los aprendizajes y desarrollo de competencias,
propicias para habilitar a los futuros profesionales de esta area.
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