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Resumen— ElI objetico es definir un enfoque teérico entorno a la ciencia de datos, que incluya objeto de estudio y métodos, como paso
previo para el disefio curricular de un programa académico. El texto inicia con una revision de la literatura entorno a la evolucion del concepto
de dato y los fundamentos epistemoldgicos de la estadistica y el andlisis de datos, mediante el uso de algoritmos. Se continda con la bibliometria
de la produccion cientifica de mayor relevancia, 2000 articulos, haciendo uso del enfoque de caracterizacion temética, mediante palabras clave
tomadas de trabajos indexados en SCOPUS. Se encontr6 que la mayoria de las palabras clave y tematicas relevantes se refieren a los métodos
de la modelacion de datos con algoritmos y a la gestion de tecnologia para la administracion de grandes bases de datos. Se caracteriz6 la
productividad del analisis de datos derivados de informacion textual, multimedia y la web. También se revelaron las teméticas referidas a las
aplicaciones empresariales dirigidas a la gestion del conocimiento y la inteligencia de negocios. Se concluye que el concepto de dato, como
objeto de estudio, se amplia gracias a los alcances del analisis de datos con algoritmos; este método se combina con el enfoque estadistico
clésico, que provee modelos formales de mejor interpretacion. Se concluyé que el campo de aplicacion de la nueva ciencia de datos es bastante
amplio, en particular cuando esta ciencia se utiliza en contextos interdisciplinarios. Lo anterior justifica el disefio curricular de un programa
académico centrado en esta tematica.
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Abstract— The aim was to define a theoretical approach to data science, which includes object of study and methods, as a previous step
for the curricular design of an academic program. The text begins with a review of the literature regarding the evolution of the concept of data
and the epistemological foundations of statistics and data analysis, through the use of algorithms. The bibliometry of the most relevant scientific
production continues, making use of the thematic characterization approach, using keywords taken from works indexed in SCOPUS. It was
found that most of the relevant keywords and themes refer to the methods of data modeling with algorithms and the management of technology
for the administration of large databases. The productivity of the analysis of data derived from textual, multimedia and web information was
characterized. The themes related to business applications aimed at knowledge management and business intelligence were also revealed. The
concept of data, as an object of study, is extended thanks to the scope of data analysis with algorithms; This method is combined with the
classical statistical approach, which provides formal models of better interpretation. It was concluded that the field of application of the new
data science is quite broad, particularly when this science is used in interdisciplinary contexts. The above justifies the curricular design of an
academic program focused on this subject.
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I. INTRODUCCION

Durante el 2019, la Institucion Universitaria Politécnico Grancolombiano (IUPG) decidié crear un nuevo programa de pregrado en el campo
de la ciencia de datos. Una vez se obtenga el registro calificado por parte del Ministerio de Educacién Nacional, serd uno de los primeros
pregrados en este campo de estudio, dado que un buen grupo de instituciones de educacion superior ofertan programas similares a nivel de
diplomado y posgrado.

Definir una nueva profesion en el pais constituy6 un reto, dada la necesidad de delimitar un objeto de estudio que combina contenidos
curriculares de programas tradicionales como la estadistica y la ingenieria de sistemas. De acuerdo con el decreto 1330 de 2019, que regula las
condiciones de calidad de los programas de educacion superior, en el desarrollo de los contenidos curriculares se deben exponer la
fundamentacion tedrica en la que se soporta el objeto de estudio y los aspectos epistemol6gicos del campo de estudio. Lograrlo, se convirti6 en
el reto mas notable de todo el trabajo de documentacion, requerido para llevar a buen término la presentaciéon de la solicitud del registro
calificado.

Para estructurar la fundamentacion tedrica, se realizd una revision de literatura sobre las perspectivas de investigacion, de alcance
interdisciplinario en el campo de la ciencia de datos. Se abordaron trabajos cientificos publicados en revistas indexadas y se implementd el
analisis bibliométrico. Con estos insumos se logré delimitar un campo de estudio y los métodos utilizados para analizar datos. Gracias a un
enfoque historico se ilustré la evolucion desde la estadistica clasica hasta la ciencia de datos. Este trabajo constituye la piedra angular de la
argumentacion que defiende la pertinencia de crear una nueva profesion, con denominacion especifica, cuyo perfil cuenta con un campo laboral
amplio.

El presente articulo presenta los resultados de la investigacion que se adelant6 para fundamentar tedricamente el programa de ingenieria y
ciencia de datos. Aqui se procede de la siguiente manera: iniciamos con una reflexion en torno a la evolucién epistemoldgica de la ciencia de
datos; luego proponemos algunas herramientas bibliométricas para describir la dinamica de la investigacion en torno al analisis cuantitativo,
tomando como insumo la produccidn cientifica indexada en SCOPUS. finalizamos presentando algunas conclusiones y sus implicaciones para
la implementacidn curricular de este nuevo programa.

II. FUNDAMENTACION TEORICA
a. Laestadistica a la ciencia de datos

En la década del sesenta, Tukey [1] propuso un enfoque distinto para la estadistica como disciplina. En esencia, promueve centrar el objeto
de estudio en el andlisis de datos antes que en la modelacion propia de la teoria estadistica. Su postura era que las carencias de la teoria estadistica
Yy, en consecuencia, la demanda por un desarrollo interdisciplinario para el andlisis de datos traeria desarrollos extraordinarios en el corto plazo.
Para su época esta propuesta fue polémica y disruptiva. Sin embargo, la evolucidn de las disciplinas con s6lida base cuantitativa y, especialmente,
los aportes de la ciencia de la computacion al andlisis de datos han mostrado que su vision fue acertada en términos generales: “Después de todo
he llegado a sentir que mi interés central es el analisis de datos, en el cual incluyo entre otras cosas: procedimientos para analizar datos, técnicas
para interpretar los resultados de esos procedimientos, caminos para planear la recoleccién de datos. Asi, se hace mas facil su analisis y se otorga
mayor precision a toda la maquinaria y a los resultados (matematicos) estadisticos que se aplican al analisis de datos” [1, pp 2].

La transicion de la estadistica a la ciencia de datos es un capitulo de la historia de la evolucion de la ciencia que va desde de los modelos
simples y estilizados para comprender la realidad hasta los marcos tedricos que dan cuenta de fenémenos de complejidad creciente [2]; por lo
general, este tipo de fendmenos tiene que ver con procesos bioldgicos [3] o con sistemas sociales que evolucionan de forma no determinista,
esto es, de acuerdo con decisiones individuales no predecibles [4]. En ese sentido, la creacion de una ciencia de datos es el resultado de la
combinacidn del enfoque clasico con el enfoque algoritmico. El primero asume que los datos se generan de acuerdo con un modelo estocastico;
el segundo no se centra en teorizar sobre el mecanismo abstracto generador de datos, sino en extraer informacion relevante acerca de las
relaciones entre las variables y las observaciones, asi como en desarrollar instrumentos predictivos. Ademas, esta nueva ciencia encontr6 un
objeto de estudio propio derivado de la evolucion del concepto de dato.

Las raices del método cientifico cartesiano crearon un mecanismo confiable para investigar la realidad a través de un procedimiento que
garantiza resultados fiables, independientes del investigador. En ese sentido, Descartes [5] plante6 la idea de separabilidad de las partes con el
fin de estudiar los mecanismos de la realidad, a través del analisis de componentes simples y aislados. Mas adelante, la epistemologia positivista
magnifico los resultados de la ciencia, al sostener que eran los Unicos que tenian validez.

El conocimiento cientifico se caracteriza por ser racional, sistematico, exacto, verificable y, a su vez, falible, en tanto que no es dogmatico.
El desarrollo de la ciencia es una tension constante entre la ciencia formal y la ciencia factica [6]. Buena parte del trabajo cientifico se ocupa de
la estructuracion de modelos que aspiran a representar la realidad, pero su validez o refutacion dependen de la comprobacién empirica que
implica disefiar un experimento controlado en un laboratorio o hacer mediciones directamente en los fendmenos que no se pueden reproducir
artificialmente.

Como consecuencia del trabajo cientifico experimental, emergié un cuerpo de conocimientos asociado a los errores de medicion, que se
presentan al menos en dos sentidos. De una parte, se debe lidiar con el asunto de la precisidn, que a su vez esta asociado a las tecnologias para
el disefio experimental [7] y, de otra parte, esta la pregunta por la validez cientifica basada en la evidencia empirica. Es decir, la extrapolacion
del hallazgo cientifico a toda una realidad, cuando este se fundamenta en los resultados de la observacion de una parte aislada. Frente a esas dos
objeciones, el trabajo cientifico desarrollé un conjunto de teorias asociadas a la recoleccion y analisis de datos. Asi, se consolidé un grupo
creciente de instrumentos estadisticos alineados con la bridjula del pensamiento cientifico: modelos estilizados, simples y elegantes, creados
bajo un procedimiento racional, con la rigurosidad del lenguaje matematico.

Los instrumentos estadisticos asociados a la medicion e interpretacion de datos numéricos apalancaron un avance extraordinario en la
ciencia. Si bien el nacimiento de la estadistica se remonta a una época reciente de la historia de la humanidad -hace unos dos siglos, como



respuesta a la necesidad de analizar los datos de los censos [8]-, casi todas las disciplinas modernas utilizan y desarrollan conceptos nucleares
basados en la estadistica.

Como se indico antes, uno de los problemas mas relevantes del trabajo cientifico es la posibilidad de incurrir en errores. Este asunto se
deriva de la imposibilidad de tener mediciones absolutamente precisas y tiene estrecha relacién con las simplificaciones propias de la
investigacion cientifica. Las comprobaciones empiricas siempre deben enfrentar el efecto de las imprecisiones de los instrumentos de medicién,
las variables omitidas en cualquier estudio cuantitativo, y un marco teérico analitico que simplifica tanto como le sea posible, a costa de pérdida
de precision [9]. Ademas, no se puede despreciar el hecho de que la mayoria de los fendmenos de los que se ocupa la ciencia son no deterministas.
Aun cuando las teorias se pueden comprobar en laboratorio, los datos de las mediciones no son siempre los mismos, pues cambian en funcién
de condiciones no controlables durante la experimentacion y reflejan las variaciones en el tiempo; en buena medida, la ciencia y los instrumentos
estadisticos se disefiaron para poder explicar esas variaciones.

Debido a su naturaleza indeterminada, muchos fendmenos de la realidad tuvieron que abordarse con el rigor que garantizaba que la ciencia
podia avanzar con niveles altos de certeza, incluso siendo imposible deshacerse de los errores. Esa necesidad de certeza motivé el desarrollo de
una completa teoria de probabilidades, con la cual la comprobacién empirica consolidé un lenguaje propio. Es asi como, con base en los modelos
de la ciencia formal, se descartan escenarios que contradicen la teoria en favor de alternativas que la favorecen. En suma, el discurso cientifico
propone que algo tiene validez porque es muy poco probable que sea de otra manera. Esto supone dos etapas y dos herramientas: en una etapa
comprensiva, con los instrumentos de la teoria estadistica se analizan las causas probables de las variaciones en las mediciones; en una etapa
prospectiva, con los instrumentos que se disefian con base en el célculo de probabilidades se investigan los escenarios futuros en ejercicios de
prondstico.

De otro lado, el método cientifico encontr6 espacio en las ciencias sociales, donde se ha desarrollado ampliamente hasta nuestros dias. Esa
situacion es problemética en la medida en que el traslado de los instrumentos y procedimientos de las ciencias basicas no siempre se ajusta de
forma adecuada a la complejidad de los fendmenos sociales. No obstante, tomadas todas las previsiones del caso, se han consolidado campos
especificos de aplicacion que perduran hasta nuestra época. Es asi como hoy se cuenta con una teoria cuantitativa del comportamiento humano,
que se pone a prueba mediante la experimentacion cientifica y su trabajo suele inscribirse en el rea denominada psicometria. Otro ejemplo es
el estudio de los fenémenos econdmicos a través de la econometria.

Al igual que la ciencia clésica o convencional, la teoria estadistica ha sido criticada por sus limitaciones para dar cuenta de la realidad. El
problema reside en la excesiva simplificacion de los modelos analiticos en contraste con la diversidad y la complejidad de los fendmenos que
se estudian. Esa simplicidad le otorga al investigador mayor capacidad para explicar fendmenos pasados, pero limita su capacidad predictiva
[10]. En la teoria estadistica, la prevencidn se manifiesta frente a la falta de ajuste de los datos reales a los modelos ideales en los que trabajan
los estadisticos mas puros. En esa forma de investigar prevalecen la especificidad del modelo, sus propiedades asintdticas y el desarrollo de la
arquitectura matematica. Lo anterior no esta libre de discusion pues, no siempre las conclusiones cientificas explican relaciones causales ni se
presentan interpretaciones falaces en la estadistica utilizada para validar hipdtesis [11]-[14].

La tendencia a centrarse en el modelo que se asume como el “generador de datos”, antes que, en los datos reales es muy acentuada. Por ello,
Breiman [9] la cataloga como una “cultura”, entre los estadisticos puros, que se traslada a las aplicaciones interdisciplinarias en la econometria
[15]-[17], la sociologia [18]-[21], la psicologia [22], [23] o las ciencias bioldgicas [24], [25]. Como alternativa, el mismo autor postula que
existe otra “cultura” de naturaleza interdisciplinaria, cimentada en el analisis de datos con algoritmos. Este enfoque permite descubrir, con
mayor precision predictiva, el comportamiento de una variable de interés (dependiente) en funcién de un conjunto de variables explicativas
(independientes), a través de un ejercicio computacional, complejo, preciso, y susceptible de ser optimizado mediante interacciones, aunque
mucho mas dificil de interpretar, con respecto a los instrumentos de la “cultura de los modelos generadores de datos”.

Los nuevos enfoques del analisis de datos muestran que, en la practica, la estadistica es insuficiente para abordar todos los problemas que
involucra el procesamiento de datos, especialmente cuando se trata de un gran conjunto de variables con capacidad explicativa [26]. Por ende,
la formacién basica transversal a todas las profesiones ya no se puede definir en términos de la alfabetizacion estadistica sino de la alfabetizacion
en uso de datos [27]. Aunque el desarrollo de la estadistica parece estar enmarcado en la construccion de la teoria cientifica interdisciplinaria,
la propuesta para crear un pregrado, sostiene que si existe una ciencia de datos que delimita un objeto de estudio y una profesidn en la que
convergen los métodos clasicos para el analisis de datos con las herramientas computacionales recientes [28].

Para comprender eso, se necesita ceder a la necesaria integracion de los conocimientos que hacen borrosas las fronteras disciplinarias,
comprender las demandas sociales de expertos en el trabajo especifico de datos con multiples aplicaciones; y tomar en cuenta que el concepto
de “dato”, como objeto de estudio, ha variado en el tiempo gracias al desarrollo de la ciencia computacional. La influencia disciplinar de las
técnicas modernas de analisis de datos se ven reflejadas, por ejemplo, en le ciencia econdémica, donde las herramientas de machine learning
juegan un rol crucial en la solucion de preguntas que surgen con las predicciones. Si bien los métodos de machine learning son importantes, no
son suficientes porque existen retos econométricos como los problemas de causalidad, la identificacion de contrafactuales y el comportamiento
econémico [29].

Es decir, el conocimiento de la teoria juega un papel fundamental que, al combinarlo con instrumentos de la modelacion de datos con
algoritmos, genera un mejor entendimiento de problemas econémicos que pueden involucran el uso de grandes volimenes de informacién. Con
datos a gran escala se ha generado una oportunidad para realizar mediciones econémicas, incluso en paises en desarrollo. Por ejemplo,
Blumenstockm et.al [30] miden la pobreza a nivel individual, mediante informacidn tomada de teléfonos inteligentes. De otro lado, [31] calculan
en tiempo real la dindmica del empleo y el consumo en China. Los anteriores son solo algunos de los retos que enfrenta la medicién econémica.
Por ello se puede afirmar que los métodos de la ciencia de datos podrian complementar las respuestas a preguntas de orden social. Es decir, la
aplicacidn interdisciplinaria de la estadistica sugiere que esta no debe inscribirse en un campo cientifico Gnico; sino que se trata de un conjunto
de teorias e instrumentos de gran importancia, transversales a muchos campos de estudio.

Si bien la estadistica clasica desarrollé un primer enfoque, en el que se asume que los datos se generan de acuerdo con un modelo estocastico
con la intencion de poder explicar datos numéricos, la posibilidad de representar otro tipo de informacién en términos de expresiones



matematicas amplia significativamente el concepto de "dato”. Hoy en dia el analisis de datos abarca el procesamiento de imagenes, texto, audio
e informacion geografica, o una combinacién de las anteriores, a través de la extraccion masiva de informacién de la web [32]. Gracias al
desarrollo de las computadoras, un poema puede ser a la vez una obra artistica que se valora con la intermediacion de las emociones y el espiritu
humano, o un conjunto de datos que se representa en forma matricial para su analisis computacional. Un razonamiento semejante se puede hacer
respecto de las imagenes o los audios. Ademas, con las tecnologias para almacenar grandes volimenes de datos, el problema del analisis cambid;
pas6 de ser de una naturaleza estética, en el que se recolectan datos en un periodo especifico para un estudio delimitado en el tiempo, a una
dindmica, en la que se deben analizar datos que se recolectan en tiempo continuo [33].

La ampliacion del concepto de dato y el interés de estudiar fendmenos complejos, que involucran a la vez un conjunto amplio de variables
y una generosa cantidad de observaciones, han derivado en una ciencia, con un cuerpo de conocimientos amplio y robusto que trasciende la
modelacion estadistica. Esta nueva ciencia cuenta con un objeto de estudio propio que se soporta en la transdisciplinariedad y su procedimiento
esta inscrito en una remarcable incertidumbre. Esta nueva ciencia es la ciencia de datos. La ciencia de datos se ocupa de entender y pronosticar
los fendmenos que se estudian con herramientas computacionales; amplia el concepto de dato (relaciones entre una variable dependiente y un
conjunto amplio de variables explicativas), y hace prevalecer el componente factico sobre el formal.

Al centrar su foco sobre la explicacion del comportamiento de los datos, sus herramientas se centran en la validacion de los métodos
explicativos: validacion cruzada, puntaje de los modelos propuestos, optimizacién de indicadores de puntaje de la precision del modelo,
validacion de la mejor estrategia de modelacion en contrastacion de resultados luego de correrlos todos. Los pasos del procedimiento de esta
nueva ciencia se resumen en tres [8]: 1) recoleccion de informacion, 2) definicion de un conjunto de instrumentos que compiten por explicar
los datos y, finalmente, 3) una evaluacion de tales candidatos para elegir aquel que ofrezca mayor precision en los pronosticos. Es asi como el
perfil del cientifico de datos se amplia, pues dentro de sus intereses se incorporan nuevos temas como la visualizacion de datos, el aprendizaje
estadistico, la construccién de historias con datos y la preservacion de los datos [34].

De acuerdo con [8], las areas de trabajo en Ciencia de Datos se pueden clasificar en seis:

1) Recoleccion, preparacion y exploracion: usualmente los expertos consideran que este trabajo ocupa el 80% del tiempo empleado en
todo el proceso de andlisis. Como se discutio antes, el concepto de dato se amplio y, en consecuencia, las técnicas para la recoleccion y
preparacion son diversas y especializadas. Por ejemplo, web scrapping, pubmed scrapping, procesamiento de imagenes, y carga y limpieza
de archivos de texto, entre otros.

2) Representacion inicial y transformacidn: abarca el trabajo de transformar y preparar los datos de forma que revelen la mayor cantidad
de informacion. Incluye habilidades tanto en bases de datos como en representacion matemética de datos no numéricos.

3) Computacidn con datos: la ciencia de datos es intensiva en la programacion estadistica. Actualmente los dos lenguajes méas usados
son Python y R. Cualquier profesional formado en estos temas requerira desarrollar un conocimiento avanzado en una de estas herramientas,
si bien en su desempefio profesional se encontrard con ambas. Adicionalmente, un gran volumen de datos obliga a disefiar y correr tanto
experimentos que ahorren capacidad de computo como herramientas de computacion en la nube. En esta fase de los trabajos en ciencia de
datos también se define el flujo de datos, antes de entrar en la fase de modelacion.

4) Visualizacion y presentacion: a través de la estadistica descriptiva, los datos limpios y organizados hacen emerger mucha informacién
importante. Una buena presentacion de cifras relevantes puede ser suficiente para consolidar un discurso convincente o motivar la direccion
que toma una decision fundamental. Por su puesto, el uso de informacion estadistica ante un auditorio no especializado puede ser objeto de
manipulacion, al incurrir en sesgos o imprecisiones sobre causalidad, magnificacion exagerada, omisién de informacion importante, entre
otras formas de argumentacion falaz.

5) Modelacion: la modelacidn en ciencia de datos se puede inscribir en lo que [9] denomin6 “las dos culturas”. O bien, se utilizan los
“modelos generativos” que asumen que lo datos se generan de acuerdo con un proceso estocastico; o bien, los modelos predictivos que se
fundamentan en algoritmos de aprendizaje. Algunos experimentos pueden usar una combinacion de modelos de ambos tipos, para explorar
cudles predicen mejor. En ciertas circunstancias, se puede sacrificar algo de precision en virtud de la capacidad de interpretacion de los
modelos generativos [35].

6) Investigacion: la ciencia de datos esta en desarrollo creciente. Es comun encontrar en la web concursos internacionales para convocar
expertos alrededor de los problemas de prediccion -antes sefialados- que ain exhiben niveles pobres de precision. Asi mismo, es de gran
interés encontrar algoritmos de modelos supervisados y no supervisados, que economizan capacidad de computo. En el apartado sobre el
analisis bibliométrico, se vera que, al explorar los resultados de una base de datos de indexacion con la palabra “data”, el volumen de
produccion alrededor de la analitica es extraordinariamente alto. Por ello, tanto la comunidad cientifica como el sector productivo estan
muy interesado en encontrar nuevas herramientas para estos temas.

Adicionalmente, la gestidn de grandes volimenes de datos plantea retos para la reglamentacién del uso de informacion publica y el disefio
de estadisticas oficiales orientadas a la toma de decisiones. En consecuencia, los aspectos legales constituyen un objeto de estudio de interés
para el programa de estudios en ciencia de datos [36]. Una forma alternativa de visualizar las areas de desempefio es comprender en forma
diferenciada las areas de trabajo de la ingenieria de datos y las de la ciencia de datos. Las primeras, fuertemente asociadas al almacenamiento,
recoleccidn y limpieza; las segundas, relacionadas con la investigacion sobre los datos (Figura 1).

Tabla 1: Divisidn entre Ingenieria de Datos y Ciencia de Datos.

Ingenieros de Datos Cientificos de Datos
Procesar datos en bruto Probar hipétesis
Funcionamiento de los datos en la tras escena Otorgar resultados a los usuarios de negocio
Construir infraestructura para consolidar y enriquecer numerosos Aplicar algoritmos de aprendizaje de maquinas y otras aproximaciones
conjuntos de datos analiticas
Manejar el procesamiento de datos a gran escala Develar hallazgos en grandes volimenes de datos
Monitorear y mantener sistemas Interpretar los resultados del anélisis
Preparar datos para el anélisis Desarrollar andlisis articulado con herramientas visuales

Fuente: Elaboracion propia.



1. METODOLOGIA DEL ANALISIS BIBLIOMETRICO

Comunmente, el analisis bibliométrico se utiliza para caracterizar la produccion bibliografica de una tematica especifica. Estos trabajos
cuantifican la produccion publicada e indexada en bases de datos cientificas. Dependiendo del interés del investigador, el trabajo se puede
centrar en el impacto de las publicaciones, la exploracion de los autores clave, las revistas mas relevantes o el desarrollo de los subtemas y su
relevancia. En la presente propuesta curricular, la bibliometria se centra en la Gltima aplicacion. Analizar el despliegue del andlisis de datos, en
la investigacion de mayor impacto internacional, dara luces para la estructuracién del plan de estudios y, de manera especial, para la actualizacion
de los contenidos programaticos de las asignaturas.

a. Seleccién de una base de datos, palabras clave y venta de observacion

Los dos referentes de indexacion internacionales mas relevantes son ISI Web of Knowledge y SCOPUS. Al parecer, en Colombia hay mas
familiaridad con esta Gltima base y, ademas, la IUPG tiene acceso institucional. Los resultados que se presentan a continuacion se lograron
haciendo uso del paquete Bibliometrix, que corre sobre el software de acceso libre R. La base conceptual de este instrumento se encuentra en
el trabajo de Aria y Cuccurullo [37].

La seleccion de las palabras de bisqueda es una tarea esencial para el desarrollo de un analisis bibliométrico. Este trabajo implica un analisis
especializado de tesauros y la validacion de expertos. Para desarrollar la bibliometria del analisis de datos, se hicieron bisquedas combinando
varios términos clave, que se referian a las mas grandes areas de teoria estadistica paramétrica y no paramétrica, con las denominaciones méas
relevantes de los modelos de mineria de datos supervisados y no supervisados. Un rasgo importante de esta metodologia es que la interpretacion
de los resultados trasciende el marco conceptual por medio del cual se producen los resultados, pues depende en gran medida de la experticia
del investigador.

Al final, los resultados maés claros se obtuvieron usando el término mas genérico posible. El término de bsqueda fue “data”. Si bien este
término es demasiado genérico y parece una seleccién extremadamente simple, sus resultados tienen buena interpretacién y se corresponden
con el propdsito de este trabajo: conocer el desarrollo temético del anélisis de datos, en toda la produccion cientifica internacional, para usarlo
como insumo en la estructura curricular.

b. Anélisis de la estructura conceptual

El propdsito de este andlisis es identificar los subtemas de la temética principal y agruparlos por similitudes, de acuerdo con el criterio de
co-ocurrencia de palabras clave [37]. Para lograrlo, se parte de una matriz que cruza todas las palabras clave con los documentos, de manera
que se vuelve relevante la aparicion conjunta de palabras en los documentos.

Las palabras clave de las publicaciones se disponen en una matriz X (palabras clave vs. documentos), en donde X;; toma el valor el valor
de 1 (si la palabra clave i se incluye en el documento j) o el valor de O (en caso contrario). A través de un Analisis de Correspondencia Multiple
(ACM), se construye un plano reducido a dos dimensiones en el que las palabras se representan mas cerca, en funcion de la similitud de sus
distribuciones [38]-[40]. EI ACM permite tanto un analisis exploratorio sin asumir restricciones sobre los datos, como una interpretacion sencilla
en la que se establecen clUsteres de palabras clave, segin su posicion en el plano factorial de dos dimensiones [41].

c. Métricas de centralidad y densidad

El andlisis de temas clave a través del criterio de co-occurencia se puede visualizar como una red. De esta manera, los palabras clave
agrupadas en clusteres, por medio del algoritmo k-means, conforman grupos que adquieren densidad, cuando hay una alta co-occurencia de
palabras clave dentro de un mismo cluster. De acuerdo con Cobo et al. [38], esta métrica se interpreta como el nivel de desarrollo dentro de una
tematica. Por su parte, la centralidad mide el grado de interrelacion de la palabra clave de una tematica con palabras clave de otras tematicas.

El indice de equivalencia [38] se define como
eij = cii/cic (1)

Donde c;; es el nimero de documentos en los cuales dos palabras clave i y j co-ocurren. Y ¢; y ¢; representan el nimero de documentos en
los que cada uno aparece.

A partir de un indice de equivalencia, Callon et al. [42] interpretan las co-ocurrencias de palabras clave como una red. Por consiguiente,
definen dos métricas clasicas: 1) la centralidad, que puede ser definida asi:
c=10* Yeg, )

Donde k es una palabra clave que pertenece a un tema, y h es una palabra clave que pertenece a otros temas, y 2) la densidad, que puede
ser definida asi:

d=100e;/w)  (3)
Donde i y j son palabras clave que pertenecen a un mismo tema, y w es el nimero total de palabras clave dentro del tema.
En un plano cartesiano, los cuadrantes se pueden representar asi (en sentido horario, empezando por el cuadrante superior de la izquierda):
e  El primero representa los temas de mayor desarrollo (alta densidad), que a su vez estan aislados, es decir, son muy especializados

(baja centralidad).
e  El segundo representa temas altamente desarrollados y transversales: estos son los “motores” de la investigacion.



e  El tercero representa tematicas de baja centralidad y densidad, es decir, 0 son muy nuevos o estan decayendo en relevancia. Aln
asi, se debe tener en cuenta que este analisis se hizo con los trabajos mas relevantes segin el criterio de seleccion de SCOPUS.
e  Finalmente, el cuarto cuadante presenta los temas basicos (de baja densidad) y transversales.

d. Evolucién de las tematicas en el tiempo

La importancia de un enlace tematico puede ser medida por los elementos que tienen en comun los temas enlazados. De acuerdo con Cobo
et al. [38], el indice de inclusidn se define asi: sea T el conjunto de temas detectados en el subperiodo ¢, donde U € T* representan cada tema
detectado en el superiodo t. Sea V € T**! cada tema detectado en el periodo ¢ + 1. Se dice que hay una evolucidn tematica desde U hacia V si
hay palabras clave que se presentan en ambas y estan asociadas a las redes teméticas. Por lo tanto, V puede ser considerado un tema evolucionado
desde U. Las palabras clave k € U n V son consideradas un nexo tematico o un nexo conceptual, y su nivel de importancia esta dado por:

#(UNV)

I'= i EU#V) 4)

IV. RESULTADOS ANALISIS E INTERPRETACION
a. Busqueda con el término “data” en SCOPUS

Por la amplitud del concepto, la bisqueda arroja resultados de trabajos publicados desde 1825 hasta 2020. En agosto de 2019, esta busqueda

arrojo 10.734.739 publicaciones. Para seleccionar los documentos mas relevantes, se utiliz la opcion correspondiente de SCOPUS. La
exportacion de resultados permitié consolidar una base de datos con las dos mil publicaciones mas relevantes en toda la historia. Tras la
aplicacion de este filtro, en la Figura 1 se presentan resultados desde 1970, aunque el volumen de publicaciones relevantes crece
significativamente a partir del afio 2000.

Articles

1'2;52 1‘.4‘34 l‘:"tu ]‘;.";:' l‘:‘l?'.‘ 1992 '.'.4.‘,'-3 lr..".‘ L‘-'.v'; _ .:.'I.'é 2004 . 2008 2010 2012 2014 2016 2018 202
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Figura 1: Division entre Ingenieria de Datos y Ciencia de Datos.
Fuente: Elaboracién propia.

En este conjunto de publicaciones relevantes, las palabras clave de autor de mayor importancia son “big data”, “data mining”. Ambos
términos estan a su vez en la lista de palabras clave de indexacion, lo cual ya marca una tendencia para los temas de investigacion mas relevantes
en este analisis de datos.

Tabla 2: Palabra clave de mayor frecuencia.

Palabras clave de autor Avrticulos Palabras clave de indexacién Articulos
Big data 208 Data mining 611
Data mining 169 Data handling 589
Data quality 124 Big data 465
Data integration 103 Information management 416
Data warehouse 103 Data reduction 326
Data management 87 Data warehouses 272
Data analysis 71 Data processing 252
Cloud computing 64 Data integration 250
Linked data 53 Data quality 235
Big data analytics 37 Data acquisition 232
Data cleaning 37 Data visualization 230
Data processing 37 Data sets 215
Data sharing 37 Digital storage 215
Data fusion 36 Metadata 205
Data model 36 Data structures 188




Open data 36 Data communication systems 168
EData warehousing 34 Visualization 167
Metadata 34 Data privacy 161
Data streams 33 Algorithms 148
Visualization 33 Database systems 143

Fuente: Elaboracién propia.

SCOPUS utiliza un sofisticado procedimiento para evaluar la relevancia de las publicaciones. Una explicacion sencilla acerca de como
funciona se puede consultar en el portal de ayuda al usuario. En SCOPUS, hay dos tipos de palabras clave: en primer lugar, estan las que
seleccionan el o los autores; y, en segundo lugar, estan las de indexacion que seleccionan los proveedores de contenido Estas Gltimas son
estandarizadas con base en un vocabulario publico que restringe los términos que se pueden usar. A diferencia de las palabras clave de autor,
las de indexacién toman en cuenta sinénimos, diversas ortografias y plurales.

b. Estructura conceptual

El mapa revela informacién de cuatro clUsteres de tematicas estrechamente relacionadas:

e Cluster 1: agrupa palabras clave asociadas a la investigacion en mineria de texto, analisis de texto, analisis geografico y web
scraping.

e  Claster 2: agrupa los temas nucleares en andlisis de datos: almacenamiento, estructura de bases de datos, consulta, limpieza,
analitica, visualizacién, computacion en la nube, inteligencia artificial.

e Claster 3: revela una cercania, que también se puede identificar en el clister 2, entre la mineria de datos, los sistemas de
comunicacion, la seguridad de la informacién y los algoritmos de clasificacion.

e  Claster 4: agrupa palabras clave que son de gran relevancia en ciencias administrativas. De esta manera, se refleja la relevancia
de los temas de gestidn de conocimiento, administracion de sistemas de informacion, toma de decision basada en datos.

Cla
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Clast

Cluster 11

Oim 1 24.5%)

Figura 2: Clusteres de palabras clave.
Fuente: Elaboracion propia.

c. Mapatematico

La Figura 3: presenta las tematicas segun su nivel de centralidad y densidad. Los temas motores se refieren, en primer lugar, al procesamiento
de bases de datos. Esto incluye: procesamiento, adquisicion, calidad, control, reduccion de dimensiones y, en una tematica amplia, su analisis.
Como temas en desuso, de baja centralidad y densidad, aparecen las tematicas asociados a la gestion de bodegas de datos y administracion. En
contraste, temas muy especializados y de alta densidad se refieren al analisis espacial, la semantica (modelamiento de bases de datos) y los
metadatos. Por Gltimo, los temas transversales (mas centrales que densos), que se podrian interpretar como interdisciplinarios, se refieren a la
mineria de datos, big data, técnicas de visualizacion y sistemas de comunicacion.
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Figura 3: Mapa temético. Densidad vs. Centralidad.
Fuente: elaboracion propia con datos de SCOPUS.

d. Evolucion de las tematicas en el tiempo
La evolucion tematica refleja la relevancia de los instrumentos para la integracion de datos en proyectos colaborativos de retiso. También

se evidencian: 1) la consolidacion del uso de herramientas de mineria de datos en la inteligencia de negocios, 2) la migracion del concepto de
"administracion de datos" hacia otro de mayor complejidad conocido como "gobierno de datos", y 3) en las migraciones teméticas es comun

que algunos temas de procesamiento basico sobre bases de datos migren hacia big data.

Tabla 3: Evolucion tematica.

Temética de origen 1970-2014 Temética de destino 2015-2020 indice de inclusion
data integration data reuse 1
data mining business intelligence 1
data management open government data 0,5
data merging big data 0,5
data mining semi-structured data 0,25
data model data Flow 0,25
data processing big data 0,2
data processing data fusion 0,2
data cleaning big data 0,17
data cleaning data quality 0,17
Reliability data management 0,17
cloud computing data lifecycle 0,14
data integration big data mining 0,14
data management visualization 0,12
data mining data models 0,125
data mining visualization 0,125
data warehousing data models 0,125

Fuente: elaboracion propia.

V. CONCLUSIONES

La ciencia de datos constituye un campo de investigacion ampliado respecto de la estadistica clasica, en al menos dos aspectos: en primer
lugar, su campo ya no se circunscribe Unicamente al dato numérico como objeto de estudio, dado que con los avances computacionales otros
tipos de informacion como el sonido y las imagenes se pueden analizar, al ser dispuestos en forma matricial; en segundo lugar, la bibliometria
como método de investigacion en este campo refleja que, al hacer una bsqueda por la palabra clave “data”, presente en una gran cantidad de
trabajos indexados en SCOPUS, las teméticas pertenecen principalmente a lo que [9] denomina "la cultura de la modelacion con algoritmos™.
Todo esto aparece como resultado del analisis de los trabajos mas relevantes y se evidencia tanto en la organizacién conceptual como en la
evolucion tematica.

El presente trabajo demostrd que un nuevo objeto de estudio, constituido alrededor de los datos, tiene aplicaciones interdisciplinarias de
gran impacto. Sin duda, la investigacion cuantitativa bajo el concepto ampliado de "dato™ encuentra nuevos problemas y métodos en otras
disciplinas.

El estudio de las tematicas relevantes y su evolucién en el tiempo constituye el insumo esencial para entregar un disefio curricular que
cumpla con lo que solicita la regulacién colombiana contenida en el Decreto 1330 de 2019. La descripcion de las tematicas y el andlisis de los
niveles de impacto de cada una son un primer referente riguroso para establecer los campos de ensefianza y el énfasis del nuevo programa. No
obstante, este estudio deberda complementarse con el andlisis de los planes de estudio de un conjunto amplio y diverso de propuestas locales y
extranjeras.
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