V REPEM — Memorias Santa Rosa, La Pampa, Argentina, Agosto 2014

CB 10

BIG DATA Y LAS MATEMATICAS

Pedro A. Willging

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
Universidad Nacional de La Pampa
Av. Uruguay 151 — Santa Rosa — La Pampa
pedro@exactas.unlpam.edu.ar

Palabras Clave: big data, correlacidon, mineria de datos, estadistica.

RESUMEN

Se presenta el concepto de “big data” y sus posibles implicancias en el ambito de la
ensefianza de la matematica, particularmente en el area del analisis estadistico y la
modelizacion de los datos. Ademas de presentar los ideas centrales relacionados con este
concepto novedoso, se incluye la discusion de su importancia en el futuro préximo,
particularmente para la educacién matemaética.

INTRODUCCION

Con un titulo provocador: “El fin de la teoria: el diluvio de datos hace obsoleto el método
cientifico”, Chris Anderson — escritor, fisico y periodista- sacudia al mundo cientifico con su
articulo en la revista Wired" en 2008. Anderson, reconocido en el 4mbito de las innovaciones
tecnoldgicas, entre otras cosas por acufiar el término y la teoria de “la larga estela” (“long
tail” en inglés®) hizo esta afirmacion basandose en los logros obtenidos en la prediccion de
fendmenos diversos de manera muy acertada por la aplicacion de herramientas analiticas en el
tratamiento de grandes volimenes de datos. En el 2009, cuando se produce la epidemia del
virus HIN13, un grupo de investigadores de la compafiia Google fue capaz de predecir con
rapidez, certeza y en tiempo real donde y como se estaba dispersando la gripe. La herramienta
que utilizaron se denomina Google Flu Trends, que busca correlaciones entre las frecuencias
de busquedas en Internet y la difusion espacial y temporal de la gripe. El descubrimiento de
Google demostrd ser mas rapido que el sistema de los Centros de Control y Prevencion de
Enfermedades de los EEUU y fue anunciado como un logro destacado en la revista Nature
(Ginsberg et al., 2009). Entra de este modo en escena, con grandes expectativas una nueva
tendencia en negocios, ciencia y tecnologia: “Big Data”. El entusiasmo ha sido tan
generalizado que algunos periodistas se han preguntado: “;Qué puede aprender la ciencia de

1 Larevista Wired es una publicacion mensual norteamericana que existe desde 1993 y a la vez un sitio web de
noticias (wired.com) donde se tratan temas relacionados con las tecnologias y el modo en que ellas afectan a
la cultura, la educacion, la economia y la politica. Chris Anderson fue jefe de editores de Wired desde 2001
hasta 2012.

2 Ver el articulo original de Anderson, o el mas elaborado libro subsiguiente: Anderson, Chris. "The Long Tail"
Wired, October 2004 (http://archive.wired.com/wired/archive/12.10/tail.html). Anderson, Chris. (2006). The
Long Tail: Why the future of business is selling less of more (New York: Hyperion Books).

3 EI'HINL1 es un nuevo virus detectado por primera vez en los humanos en el 2009 que se propag6 rapidamente
alrededor del mundo. Durante la temporada de gripe del 2010-2011, el virus HIN1 no caus6 infecciones
generalizadas. No se ha necesitado una vacuna aparte, aunque este virus ain es uno de los tres virus incluidos
en la vacuna (estacional) regular.
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Google?” (Anderson, 2008)

¢QUE ES BIG DATA*?

Como suele ocurrir con los neologismos relacionados con las innovaciones tecnolégicas y que
se difunden en los medios por cuestiones de moda, el término “big data” es aun un término
vago, sin una definicion rigurosa (y de hecho no tenemos una traduccion en nuestro idioma
que se utilice mas que el término en su idioma original). Se asocia con este concepto a los
datos recolectados en experimentos como el Colisionador de Hadrones del CERN® o el viaje
del telescopio Hubble® que generan cantidades enormes de informacién (i.e. datos en
diferentes formatos). También la actividad en sitios web como Facebook, Twitter, o las
busquedas en Google. Estas actividades generan cantidades gigantescas de transacciones, que
solo es posible analizar con herramientas de mineria de datos, las cuales se han mejorado en
los dltimos tiempos aprovechando los avances en la velocidad de procesamiento de las
computadoras y en la disponibilidad de mayor almacenamiento. La disponibilidad de muchos
de estos datos es cada vez mas sencillo de obtener, entre otros motivos por la creciente
digitalizacion de las transacciones, y por la ubicuidad de la informacion. Este periodo de
disponibilidad exponencial de informacion ha dado en llamarse la era Petabyte. El byte es la
unidad de informacién en dispositivos de almacenamiento de datos. Un petabyte es 10
elevado a la 15 bytes. \er la Tabla 1 para comparar con otras unidades de medicion de
almacenamiento de datos.

‘Muiltiplo (simbolo) Bytes
Kilobyte (KB) 10°
Megabyte (MB) 10°
Gigabyte (GB) 10°
Terabyte (TB) 10*
Petabyte (PB) 10%°
Exabyte (EB) 10'®
Zetabyte(ZB) 10%
Yotabyte('YB) 10%

Tabla 1: Unidades de informacién/almacenamiento de datos

Para dar algunos ejemplos concretos de lo que son los volimenes de informacion actual, se
puede mencionar: las observaciones del Hubble, incluyendo unas 500.000 fotografias, ocupan
1.420 discos Opticos de 6,66 GB, Google procesa mas de 24 petabytes de datos por dia y
Facebook tiene 60 mil millones de imagenes, es decir 1,5 petabytes. jEsto es big data! La
cantidad de datos acumulados en los Gltimos 2 afios, proveniente de actividades de la vida
diaria (como los teléfonos y las tarjetas de crédito, y los sensores inteligentes de los edificios
0 los medios de transporte entre otros), que totaliza un zetabyte, empequefiece todos los
registros previos de la humanidad. Estamos frente a una nueva revolucion de la informacion,
pero que no tiene que ver solo con que tenemos una cantidad enorme de datos, sino que ahora

4 Big data="grandes datos”.

5 El Gran Colisionador de Hadrones -Large Hadron Collider (LHC)- es el acelerador de particulas mas grande
y poderoso del mundo. Es parte de los proyectos que lleva a cabo el CERN (Comision Europea de
Investigaciones Nucleares) . Ver: http://home.web.cern.ch/topics/large-hadron-collider

6 El telescopio espacial Hubble (HST por sus siglas en inglés), es un telescopio que orbita en el exterior de la
atmosfera a 593 km sobre el nivel del mar. Ver: http://hubblesite.org/the_telescope/
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se sabe como hacer algo con esos datos. Y esa revolucidon, afirma Shaw (2014) tiene mas que
ver con la mejora en los métodos estadisticos y computacionales que con el crecimiento
exponencial de la capacidad de almacenamiento o inclusive del poder computacional. Lo que
antes requeria el trabajo de dias en una costosa super-computadora, ahora lo puede realizar
una notebook en minutos con el algoritmo adecuado. Un ejemplo més de esta aceleracion en
los andlisis de grandes volimenes de datos lo proporciona el caso del genoma humano. La
primera secuencia completa del genoma humano se completé en 2001 luego de 15 afios de
trabajo a un costo de entre 1.000 a 3.000 millones de dolares. Hoy una secuencia del genoma
se logra en 24 horas y cuesta 1.000 dolares.

MODELOS, CORRELACION Y DESPROLIJIDADES

El método cientifico se basa en la posibilidad de comprobar hipotesis. Los modelos mentales
creados por los cientificos se testean por medio de experimentos que o bien confirman o
rechazan las teorias de como funciona el mundo. Con estos procedimientos de validacion la
ciencia ha trabajado por siglos. Pero la disponibilidad masiva de datos podria estar desafiando
la aproximacién a la ciencia consistente en hipotesis, modelo, test. La era petabyte nos
permitiria prescindir de los modelos y solamente buscar correlaciones en los datos con
poderosos algoritmos que descubran los patrones que subyacen. “La nueva disponibilidad de
enormes cantidades de datos, junto con las herramientas estadisticas para estrujar esos
nameros, ofrece un modo completamente nuevo de entender el mundo. La correlacién
sustituye a la causalidad, y la ciencia puede avanzar aun sin modelos coherentes, teorias
unificadas, o realmente ninguna explicaciéon mecénica por completo.” (Anderson, 2008).
Dentro de las aplicaciones actuales de big data, se pueden citar las estrategias de marketing de
sitios como Amazon, gque sugieren compras a los clientes basandose en los gustos e intereses
de millones de clientes previos. También el sitio Farecast, que aconsejaba sobre el precio mas
conveniente de un pasaje de avion, indicandoles a sus clientes el momento exacto en el cual
debian comprarlo (hasta que la compafiia fue comprada por Microsoft para incorporarla a su
navegador Bing y dejé de ofrecer sus servicios). Los calculos de Farecast se hacian con
millones de registros de precios de vuelos, obtenidos en la web y de bases de datos de la
industria de la aviacion (Etzioni, Tuchinda, Knoblock, & Yates, 2003). Con el desarrollo de
herramientas para el estudio de billones de pares de bases del genoma humano fue posible
identificar los genes que se convierten en prominentes mas rapidamente en la evolucion
humana, lo cual sirve para determinar, por ejemplo, la resistencia a enfermedades como la
malaria (Grossman et al., 2013). En Africa, los investigadores han realizado varios
experimentos con datos de telefonia celular para monitorear patrones de desplazamiento de
personas y predecir estallidos de enfermedades infecciosas como el célera, o para establecer
el nivel de suministro del banco de sangre de las zonas rurales (Wesolowski et al., 2012; Hill,
Banser, Berhan, & Eagle, 2010).

Uno de los cambios de paradigma que introduce big data es que es posible vivir con la
inexactitud y la desprolijidad de los datos. Los cientificos han mejorado y optimizado los
instrumentos y procedimientos a efectos de lograr exactitud en sus mediciones. Cuando se
toma un numero limitado de muestras de una poblacion, el error en las mediciones puede
llevar a la falta de precision en los resultados generales. Es por ello que se toma tanto cuidado
en obtener las mejores y mas exactas medidas de unos pocos, pero costosos datos. A
diferencia de lo que ocurre en el mundo de pocos datos, donde reducir los errores y asegurarse
de la més alta calidad en los datos es esencial, cuando se dispone de una fuente enorme de
datos relacionados con un fenémeno, es posible descuidar la precision y la exactitud. Esto es
notablemente demostrado con los avances recientes en la traduccion de lenguajes. La
traduccion de lenguajes con maquinas se inicia durante la Segunda Guerra Mundial, y no
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tuvo grandes progresos hasta 1990, cuando el proyecto Candide de IBM’ utilizé los registros
parlamentarios canadienses de 10 afios, unas 3 millones de pares de sentencias en francés e
inglés para alimentar a una computadora. Esto se convirtio en traduccion de maquina
estadistica, convirtiendo a la traduccion en un problema matematico. De pronto las
traducciones mejoraron, pero aun no lo suficiente. Hasta que en 2006, Google tomé en sus
manos el problema, y decidié alimentar a las computadoras con cantidades de documentos de
texto muchisimo mayores que Candide. El diccionario de Google incluyé todo el material
disponible en la web, con sus desprolijidades y de pobre calidad literaria. Google Translate
tiene a su disposicion un cuerpo de 95.000 millones de sentencias en inglés, puede traducir 60
lenguajes, incluyendo entradas en formato de audio (Franz & Brants, 2006). A diferencia del
texto de las transcripciones parlamentarias canadienses, totalmente libres de errores
gramaticales y ortogréficos, los textos de la web de Google Translate contienen oraciones
incompletas, errores de tipeo y ortografia, deficiencias gramaticales y otros defectos. Pero el
hecho de que es millones de veces mas extenso, hace que las deficiencias no resulten
decisivas a la hora de obtener traducciones mucho mejores que las que se habian logrado
hasta ahora.

IMPLICANCIAS PARA EL AMBITO EDUCATIVO

Las herramientas que se desarrollan y utilizan en el analisis de big data pueden, en su
mayoria, emplearse en disciplinas tan dispares como la astronomia o la medicina. Por ello es
que algunas instituciones educativas ya estan tomando acciones para desarrollar nuevos
programas, por ejemplo una maestria en biologia computacional y genética cuantitativa, y otra
en ciencia de los datos (Harvard). Mas atn hay quien afirma que “Big data esta teniendo un
impacto transformativo a través de virtualmente todas las disciplinas académicas- es tiempo
de que la ciencia de los datos sea integrada en los cursos béasicos de todos grados
universitarios” (N. Eagle citado en J. Shaw, 2014).

Una de las herramientas méas poderosas para facilitar la comprension de inmensas cantidades
de datos es la representacion visual o generacion de visualizaciones. El cerebro humano es
capaz de entender relaciones y fenémenos complejos y descubrir patrones, cuando estan
representados visualmente, en un modo que aun las computadoras no logran hacerlo. Pero las
computadoras son capaces de manipular las cuantiosas cantidades de datos para convertirlas
en representaciones compactas que el cientifico puede interpretar y significar. Para ilustrar
con un caso: un grupo de médicos, fisicos y cientificos computacionales crearon una
representacion visual para modelar el flujo de sangre en las arterias coronarias (Borkin et al.,
2011). EIl objetivo de la visualizacion era proveer a los méedicos con una herramienta para
localizar los taponamientos de las arterias. Se crearon simulaciones 3D utilizando datos de
300 millones de células rojas de sangre en 12 arterias coronarias principales. Esto ha
permitido a lo médicos mejorar el diagnostico de los bloqueos arteriales en un 62% ( ver
imagenes en http://hemo.seas.harvard.edu/images-movies).

Toman valor entonces los cursos donde se estudie como convertir grandes masas de datos en
visualizaciones. Conceptos como agregacion de datos, filtrado y agrupamiento (clustering)
son centrales para reducir o simplificar los datos y lograr que tengan sentido para el
investigador que los analiza. Las herramientas de visualizacion que se utilizan en medicina de
imagenes pueden adaptarse para su uso en astronomia u otros campos.

Ahora bien: ;Como nos increpa esta revolucion de los datos y qué nos obliga a responder en
el ambito particular de la educacion matematica?

Una consecuencia directa que aparece cuando tenemos la posibilidad de administrar grandes

7 El proyecto "Candide" fue un sistema experimental de traduccion mecénica desarrollado en el Centro de
investigacion IBM TJ Watson a principio de los 90's.
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cantidades de datos es que el concepto de muestreo pierde sentido. No necesitamos
conformarnos con una pequefia muestra cuando es posible tener a mano la totalidad de los
datos, es el caso: N=total.

La posibilidad de tener todos los datos de la muestra sacude intensamente al area de las
ciencias sociales, donde los especialistas recurren frecuentemente a estudios de muestreo y
cuestionarios. Con la disponibilidad de herramientas que colectan informacion pasivamente,
mientras la gente realiza sus actividades cotidianas, se eliminan los prejuicios asociados con
la seleccion de la muestra. Las herramientas técnicas para manipular estos datos ya han
cambiado, y drasticamente, pero los métodos de andlisis estadisticos y nuestro pensamiento
aun estd acomodandose. Los autores Mayer-Schonberger & Cukier (2013) afirman que:
“Adentrarse en un mundo de big data requerird que cambiemos nuestro pensamiento acerca
de los méritos de la exactitud. Aplicar la mentalidad convencional de medicion al mundo
digital conectado del siglo 21 es perder un punto crucial. Como se ha mencionado antes, la
obsesion con la exactitud es un artefacto de la era analdgica, escasa de informacion. Cuando
los datos eran escasos, cada punto era critico, y por lo tanto se tomaba gran cuidado para
evitar que algin punto parcialice el analisis.

Hoy no vivimos en esa situacion de escasez de informacién. Tratando con conjuntos de datos
cada vez méas exhaustivos, los cuales capturan no solo una pequefia tajada del fendmeno en
estudio sino mucho mas del todo, no tenemos que preocuparnos demasiado de que los puntos
individuales parcialicen el analisis general. En lugar de apuntar a acabar con cada pedacito de
inexactitud a un costo cada vez mas elevado, calculamos con las desprolijidades en mente” (p.
40).

Si bien big data ya ha producido resultados sorprendentes con descubrimientos en situaciones
donde se aplicaron correlaciones sin arriesgar ningun modelo previo, la idea de ver qué ocurre
sin importar por qué ocurre puede llevar a grandes fallas. Como lo demostraron las sobre-
estimaciones de Google Flu para el invierno de 2012 en casi un factor de dos, habiendo sido
tan acertadas en predecir la expansion de la epidemia de resfrio por varias temporadas previas.
El modelo libre de teoria, rico en datos se equivoco. El andlisis de correlaciones sin teoria es
fragil: si no se sabe que hay detréas de la correlacion, es dificil saber que puede hacer que se
desplome. En el caso de Google Flu puede ser que algun trascendido en las noticias disparara
busquedas en Internet de gente que estaba sana, o que el algoritmo diagnosticara
errébneamente cuando las personas ingresaban sintomas médicos.

CONCLUSION Y ADVERTENCIAS

Este articulo estaria incompleto si no se advirtiera que la novedad y el entusiasmo que genera
la aparicion de descubrimientos espectaculares y mediaticos como resultado de las técnicas de
big data no deben impedirnos ser cautos y analizar con cuidado los lados débiles de esta
nueva aproximacion a la realidad. Sin dudas, las futuras investigaciones tratardn estas
deficiencias, que incluyen los errores en la determinacion de que es estadisticamente
significante, el problema de las comparaciones multiples, y los problemas éticos relacionados
con la manipulacion de los datos (seguridad, privacidad y transparencia).

Cuando se presentan los resultados de los trabajos de investigacion, suele informarse que “los
resultados son significantes con un 95% de confianza”, lo cual implica que 5 de cada 100 o 1
de cada 20 veces es posible encontrar resultados que siendo rotulados como estadisticamente
significantes surgen de pura casualidad. Si bien este peligro estd latente en todos los
resultados estadisticos, en el caso de big data se magnifica sustancialmente el riesgo de
encontrar correlaciones espurias.

8 Traduccidn propia.
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Esta situacion ha sido mencionada recientemente en la publicacion de loannidis (2005), donde
se apunta al problema de las comparaciones multiples, que aparece cuando un investigador
busca demasiados patrones posibles en los datos. Cuando se examinan patrones en los datos,
los que surgen como estadisticamente significantes son aquellos que es poco probable que
aparezcan de modo aleatorio, pero si se intentan todas las posibles comparaciones en
cantidades enormes de datos, es muy probable que asomen patrones falsos con mayor
frecuencia.

Un modo de resolver el problema de las comparaciones mdltiples es transparentar los
procedimientos y las hipdtesis de modo que los estudios puedan ser replicados, y alli si poder
establecer qué resultados tienen sentido. Lamentablemente aparece aqui el problema de la
privacidad y seguridad de los datos. Muchas de las investigaciones mas recientes relacionadas
con big data estan siendo conducidas por compafiias que esperan obtener ventajas
competitivas, y no estan dispuestos a compartir sus bases de datos con el puablico, ni
transparentar los procedimientos.

No existe suficiente cantidad de personas capacitadas para trabajar y analizar el volumen de
datos implicados en big data, menos ain en &mbitos que no se relacionen con las ciencias de
la computacion o la matematica. Es por ello que se necesita popularizar y difundir este tipo de
técnicas y conocimientos a las distintas &reas de la ciencia. La oportunidad que brinda big
data de actualizar y desarrollar nuevos métodos estadisticos y de analisis de datos esta aqui,
disponible para que los cientificos la aprovechen. Estos avances son necesarios y se haran
posible construyendo (y no ignorando) sobre los conocimientos afianzados de la estadistica y
la computacion.
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