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4. Comprension de los algoritmos
no supervisados.

No siempre disponemos de datos etiquetados. En muchos casos reales, tenemos grandes volumenes
de informacion, pero no sabemos de antemano qué categorias o grupos existen en ella, o
simplemente no tenemos el tiempo ni los recursos para etiquetar los datos manualmente. En estos
escenarios, el aprendizaje no supervisado nos permite descubrir la estructura subyacente de los
datos sin ninguna sefial de supervision externa.

4.1. Qué son los algoritmos no supervisados:
principales técnicas y aplicaciones.

En el aprendizaje no supervisado, el algoritmo recibe inicamente los datos de entrada sin ningun
tipo de etiqueta o respuesta correcta. Su objetivo es encontrar patrones, agrupaciones o
representaciones comprimidas de los datos que revelen su estructura interna. Aunque puede parecer
menos directamente util que el aprendizaje supervisado —al fin y al cabo, no estamos prediciendo
nada concreto—, el aprendizaje no supervisado tiene aplicaciones enormemente valiosas en la
practica.

La segmentacion de clientes es
quizds el caso de uso mas
comun: dado el comportamiento
de compra de millones de
clientes, el algoritmo identifica
automaticamente  grupos de
clientes con comportamientos
similares —los compradores
impulsivos de fin de semana, los
compradores de oferta
planificadores, los clientes de
alto valor y baja frecuencia—
sin que nadie haya definido
previamente cuales son esos
grupos. El resultado es una
segmentacion basada en los propios datos, mucho mas rica y matizada que las segmentaciones
demograficas tradicionales.

Otras aplicaciones relevantes incluyen la deteccion de anomalias —identificar transacciones,
lecturas de sensores o comportamientos de red que se desvian significativamente de lo habitual, sin
necesidad de ejemplos etiquetados de anomalias previas—, la reduccién de dimensionalidad —
comprimir la informacion de cientos de variables en unas pocas que capturen la mayor parte de la
varianza—, y el aprendizaje de representaciones —generar representaciones vectoriales compactas
de objetos complejos como palabras, imagenes o grafos que pueden usarse como entrada para otros
modelos—.
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4.2. K-means, analisis de  componentes
principales (PCA) y otros métodos de
clustering.

K-means es el algoritmo de clustering mas conocido y utilizado. Su funcionamiento es intuitivo:
dado un nimero k de grupos deseados, el algoritmo asigna iterativamente cada punto de datos al
centroide mas cercano y luego recalcula los centroides como la media de los puntos asignados a
cada grupo, repitiendo el proceso hasta que las asignaciones convergen. Es computacionalmente
eficiente y escala bien a grandes conjuntos de datos, pero tiene dos limitaciones importantes: hay
que especificar el namero de clusters k de antemano —lo que requiere conocimiento del dominio o
exploracion previa—, y solo puede encontrar clusters de forma convexa y tamafio similar.

Proceso iterativo del algoritmo K-means
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Recalculacién de centroides ©

o °

°0 o
oo ©

0%o%0 O

El Analisis de Componentes Principales —PCA, del inglés Principal Component Analysis— es la
técnica de reduccion de dimensionalidad mas clasica. Dado un conjunto de datos con muchas
variables correlacionadas, PCA encuentra las direcciones del espacio —los componentes
principales— en las que la varianza de los datos es méxima, y proyecta los datos sobre un nimero
reducido de estas direcciones. El resultado es un conjunto de datos con muchas menos dimensiones
que captura la mayor parte de la informacion relevante. PCA es especialmente util como paso previo
a otros algoritmos de machine learning para reducir el coste computacional y mejorar la sefial al
eliminar el ruido de las dimensiones menos informativas.

Otros algoritmos no supervisados importantes son DBSCAN —que encuentra clusters de forma
arbitraria y puede identificar puntos de ruido sin asignarlos a ningiin grupo—, los modelos de
mezcla gaussiana —que asumen que los datos provienen de una mezcla de distribuciones
gaussianas y estiman sus parametros—, t-SNE y UMAP —técnicas de reduccion de
dimensionalidad no lineal especialmente ttiles para visualizar datos de alta dimension en dos o tres
dimensiones—, y los autoencoders —tredes neuronales que aprenden una representacion
comprimida de los datos comprimiéndolos y reconstruyéndolos—.
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ACTIVIDAD 13

Une cada concepto de la columna A con su definicion de la columna B escribiendo la letra
correspondiente.

Columna A — Conceptos

1. K-means.

2. PCA.

3. DBSCAN.

4. Deteccion de anomalias.
Columna B — Definiciones

A. Técnica de reduccion de dimensionalidad que proyecta los datos sobre las direcciones de maxima
varianza para comprimir la informacion.

B. Identificacion de observaciones que se desvian significativamente del comportamiento habitual
sin necesidad de ejemplos etiquetados previos.

C. Algoritmo de clustering que asigna iterativamente cada punto al centroide mas cercano; requiere
especificar el nimero de grupos de antemano.

D. Algoritmo de clustering basado en densidad que puede encontrar clusters de forma arbitraria e
identificar puntos de ruido.

EJEMPLO PRACTICO - Segmentacion de clientes en Zara: la IA detras del escaparate

Inditex, la empresa propietaria de Zara, Pull&Bear, Massimo Dutti y otras marcas, es uno de los
mayores grupos de moda del mundo, con més de 5 900 tiendas en 96 paises y un volumen de datos
de clientes extraordinario: cada compra en tienda y online, cada interaccion con la app, cada
devolucion, cada busqueda en el catalogo digital.

El equipo de analitica de Inditex aplica algoritmos de clustering no supervisado —principalmente
variantes de K-means y modelos de mezcla gaussiana— sobre el comportamiento de compra de sus
clientes para identificar segmentos con caracteristicas homogéneas. A diferencia de una
segmentacion demografica clasica —mujeres de 25-35 afios de renta media—, la segmentacion
basada en datos de comportamiento produce grupos mucho mas accionables: por ejemplo, “clientes
que compran exclusivamente en rebajas, con cestas de alto valor y alta frecuencia en enero y julio”,
o “clientes que compran regularmente prendas de nueva coleccion en las primeras dos semanas,
sensibles a la exclusividad y poco a los descuentos”.

Esta segmentacion alimenta directamente las decisiones de produccion —cuantas unidades fabricar
de cada prenda—, las estrategias de comunicacion —qué tipo de mensaje y promocidn enviar a
cada segmento— y el disefio de la experiencia en tienda —como organizar el espacio para cada
perfil de cliente—. El resultado es una cadena de moda que produce menos excedente de stock que
sus competidores y que personaliza la experiencia de compra a una escala que habria sido imposible
sin el analisis de datos a gran escala.
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5. Asimilacion del funcionamiento
del Deep Learning y Aprendizaje
por Refuerzo.

Si el machine learning clasico —regresion, SVM, arboles de decision, clustering— ha transformado
sectores enteros en las tltimas dos décadas, el Deep Learning ha representado un salto cualitativo
adicional que ha hecho posibles aplicaciones que hasta hace poco parecian ciencia ficcion: sistemas
que reconocen la voz con precision sobrehumana, que generan imagenes y textos indistinguibles de
los creados por personas, que juegan al ajedrez o al Go mejor que cualquier ser humano.
Comprender sus principios fundamentales es esencial para cualquier profesional del dato en 2026.

5.1. Introduccion al Deep Learning: Redes
neuronales profundas y su aplicacion.

El Deep Learning es una rama del machine learning que se apoya en redes neuronales con muchas
capas ocultas —de ahi el adjetivo “profundo”—. Lo que hace especial al Deep Learning va mas
alla de la mayor profundidad de la red: destaca por la capacidad de estas arquitecturas para aprender
automaticamente representaciones jerarquicas de los datos. Las primeras capas aprenden
caracteristicas simples y genéricas —bordes en una imagen, fonemas en audio—, las capas
intermedias combinan esas caracteristicas en patrones mas complejos —texturas, silabas—, y las
capas finales aprenden representaciones de alto nivel directamente relevantes para la tarea —caras
de personas, palabras—.

La imagen muestra una
INPUT  INPUT representacion conceptual de
una red neuronal profunda. La
informacion entra por distintos
nodos de entrada, atraviesa
varias conexiones internas
donde se transforma 'y
finalmente genera una salida.
Esta estructura permite al
Deep Learning  aprender
patrones complejos a partir de
grandes volumenes de datos.

OUTPUT

El renacimiento del Deep
Learning a partir de 2012 —cuando AlexNet gané de forma contundente el concurso de
reconocimiento de imagenes ImageNet, reduciendo el error a la mitad respecto a los métodos
anteriores— fue posible gracias a tres factores que convergieron en el momento adecuado: la
disponibilidad de grandes volumenes de datos etiquetados gracias al Big Data, el aumento masivo
de la capacidad de computo mediante GPUs —unidades de procesamiento grafico originalmente
disefiadas para videojuegos, pero reutilizadas para el entrenamiento paralelo de redes neuronales—
, y el desarrollo de nuevas arquitecturas y técnicas de regularizacion que hicieron posible entrenar
redes mas profundas sin que sufrieran el problema del desvanecimiento del gradiente.

Las arquitecturas de Deep Learning mds relevantes en la actualidad son las Redes Neuronales
Convolucionales —CNN—, especialmente eficaces para el procesamiento de imagenes, las Redes
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Neuronales Recurrentes —RNN— y sus variantes como los LSTM —Long Short-Term Memory—
, disefiadas para procesar secuencias de datos como texto o series temporales, y los Transformers,
la arquitectura que en 2017 revoluciono el procesamiento del lenguaje natural y que es la base de
modelos como GPT-4, Gemini, Claude y todos los grandes modelos de lenguaje actuales. En 2026,
los Transformers han expandido su dominio mas alla del texto y se aplican con éxito a imagenes,
audio, video y datos multimodales.

5.2. Aprendizaje por Refuerzo: qué es y como se
utiliza para la toma de decisiones en IA.

El aprendizaje por refuerzo —Reinforcement Learning o RL— es el tercer paradigma principal del
machine learning, junto con el supervisado y el no supervisado. A diferencia de los otros dos, no
aprende de un conjunto de datos estatico, sino de la interaccidon con un entorno: el agente realiza
acciones, el entorno cambia de estado como consecuencia de esas acciones y el agente recibe una
recompensa positiva o negativa segun el resultado. El objetivo del algoritmo de RL es aprender una
politica —una funcidén que mapea estados a acciones— que maximice la recompensa acumulada a
lo largo del tiempo.

La analogia mas intuitiva es la del
aprendizaje por ensayo y error: un
niio  aprende a  caminar
cayéndose, levantaindose vy
ajustando  gradualmente  su
equilibrio hasta conseguir
moverse  sin  caerse.  El
aprendizaje por refuerzo
formaliza matematicamente este
proceso mediante el marco de los
procesos de decision de Markov
—MDP— y lo hace escalable
mediante técnicas como Q-
learning y sus variantes con redes
neuronales profundas, conocidas como Deep Reinforcement Learning.

Las aplicaciones del aprendizaje por refuerzo son especialmente notables en dominios donde hay
que tomar secuencias de decisiones en entornos complejos y dinamicos. Los ejemplos mas
conocidos son los sistemas de juego —AlphaGo y AlphaZero de DeepMind, que superaron a los
campeones del mundo en Go, ajedrez y shogi aprendiendo inicamente jugando contra si mismos—
, pero las aplicaciones practicas son mucho mas amplias: gestion de carteras de inversion,
optimizacion de rutas de robots en almacenes, control de sistemas de climatizacion en centros de
datos para minimizar el consumo energético, y personalizacion de contenidos en plataformas
digitales.
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ACTIVIDAD 14

Une cada concepto de la columna A con su definicion de la columna B escribiendo la letra
correspondiente.

Columna A — Conceptos

1. Red Neuronal Convolucional (CNN).
2. Transformer.

3. Aprendizaje por Refuerzo.

4. GPU.

Columna B — Definiciones

A. Unidad de procesamiento grafico reutilizada para el entrenamiento paralelo de redes neuronales
profundas, acelerando el Deep Learning.

B. Arquitectura de Deep Learning especialmente eficaz para el procesamiento de imagenes, que
aprende filtros espaciales jerarquicos.

C. Paradigma de aprendizaje en el que un agente aprende a tomar decisiones interactuando con un
entorno y recibiendo recompensas o penalizaciones.

D. Arquitectura de redes neuronales basada en mecanismos de atencion, base de los grandes
modelos de lenguaje actuales como GPT, Gemini y Claude.

EJEMPLO PRACTICO - AlphaGo Zero y el aprendizaje por refuerzo: de cero al nivel de dios en
40 dias

El juego del Go es considerado uno de los mayores retos para la inteligencia artificial debido a su
complejidad combinatoria: el ntimero de posiciones posibles en un tablero de Go supera el nimero
de atomos del universo observable, lo que hace imposible explorar el espacio de jugadas por fuerza
bruta.

En 2016, AlphaGo de DeepMind derrot6d al campedén mundial de Go Lee Sedol por 4-1, un hito
historico. Pero ese sistema habia aprendido de millones de partidas humanas. En 2017, DeepMind
presentd AlphaGo Zero, una version que aprendio a jugar al Go partiendo absolutamente de cero:
sin ninguna partida humana, sin ninguna regla estratégica introducida por expertos. Solo le dieron
las reglas del juego y lo dejaron jugar contra si mismo.

En 72 horas de entrenamiento, AlphaGo Zero superé a AlphaGo original. En 40 dias, habia
alcanzado un nivel de juego que ningln ser humano ha conseguido nunca. El sistema descubri6 de
forma auténoma estrategias que los maestros de Go habian tardado siglos en desarrollar, e invento
movimientos completamente nuevos que desconcertaron a los expertos humanos.

Lo que hace especialmente relevante este ejemplo para el mundo empresarial es que la misma
arquitectura —Deep Reinforcement Learning con busqueda de arbol de Monte Carlo— se ha
aplicado con éxito a problemas como el disefio de chips de silicio, la optimizacion de la
refrigeracion de centros de datos de Google y la prediccion de estructuras de proteinas. El mismo
algoritmo que aprendio6 a jugar al Go esta optimizando las infraestructuras digitales que usamos
cada dia.
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6. Comprension del procesamiento
de informacion no estructurada.

Mas del 80 % de los datos que genera el mundo son no estructurados: imagenes, videos, grabaciones
de audio, documentos de texto, publicaciones en redes sociales. Durante décadas, esta inmensa
cantidad de informacion fue practicamente inaccesible para el andlisis automatizado porque los
métodos estadisticos clasicos requieren datos estructurados en tablas con variables numéricas bien
definidas.

El Deep Learning ha
cambiado la situacion de
forma  radical:  hoy
existen técnicas maduras
y herramientas de codigo
abierto que permiten
extraer informacion de
cualquier tipo de dato no
estructurado con una
precision que en muchos
casos iguala o supera la
del ojo o el oido humano.

6.1. Imagenes y textos: técnicas utilizadas en el
procesamiento de datos no estructurados
como imagenes, texto y audio.

En el procesamiento de imagenes, las Redes Neuronales Convolucionales son la herramienta
dominante. Una CNN aprende a detectar patrones visuales de forma jerarquica:

= Las primeras capas detectan bordes y gradientes de color;
= Las capas intermedias combinan esos bordes en texturas y formas;
= Las capas finales identifican objetos complejos como caras, coches o tumores.

Las principales tareas de vision artificial son la clasificacion de imagenes —decidir qué objeto
aparece en la imagen—, la deteccion de objetos —localizar y clasificar multiples objetos en la
misma imagen—, la segmentacion semantica —asignar una categoria a cada pixel de la imagen—
y la generacion de imagenes, que ha experimentado un auge extraordinario desde la aparicion de
los modelos de difusion como Stable Diffusion y DALL-E.

En el procesamiento del lenguaje natural —NLP, Natural Language Processing—, la revolucion ha
venido de la mano de los Transformers y los grandes modelos de lenguaje —LLMs, Large
Language Models—. Antes de 2017, el procesamiento de texto se apoyaba en técnicas como la
bolsa de palabras —que representa un documento como un vector de frecuencias de palabras
ignorando el orden— o los embeddings de palabras como Word2Vec y GloVe —que representan
cada palabra como un vector denso en un espacio de alta dimension donde palabras semanticamente
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similares estan cerca—. Estas técnicas eran Utiles pero limitadas: no capturaban bien el contexto ni
la ambigiiedad del lenguaje.

Los Transformers resolvieron este problema mediante el mecanismo de atencion: en lugar de
procesar el texto de izquierda a derecha de forma secuencial, el modelo puede atender a cualquier
parte del texto de entrada al procesar cada palabra, lo que le permite capturar dependencias de largo
alcance y resolver ambigiiedades contextuales. Sobre esta arquitectura se construyeron los grandes
modelos de lenguaje preentrenados —BERT, GPT, T5— que primero se entrenan sobre enormes
corpus de texto —centenares de gigabytes de texto de internet, libros y articulos cientificos— y
luego se afinan para tareas especificas como clasificacion de sentimientos, extraccion de
informacion, respuesta a preguntas o generacion de texto.

6.2. Métodos de analisis y extraccion de patrones.

Mas alla de las arquitecturas de red,
existen una serie de técnicas
transversales que se aplican
frecuentemente en el procesamiento de
informacion no estructurada y que es 1til
conocer para entender como funcionan
los sistemas de IA modernos.

El transfer learning —aprendizaje por
transferencia— es quizas la técnica mas
impactante desde el punto de vista
practico. Consiste en tomar un modelo
preentrenado en una tarea general —
como un modelo de vision entrenado
sobre millones de imagenes de ImageNet, o un modelo de lenguaje entrenado sobre todo internet—
y ajustarlo para una tarea especifica con un conjunto de datos mucho mas pequeiio. El modelo ya
ha aprendido representaciones generales y utiles del dominio; el fine-tuning solo necesita adaptar
las capas finales a las particularidades de la nueva tarea. Esto ha democratizado enormemente el
uso del Deep Learning: una empresa que quiere detectar defectos en sus piezas de fabricacion no
necesita millones de imagenes etiquetadas de sus propias piezas; con unos pocos cientos de
ejemplos y un modelo preentrenado, puede obtener resultados de alta calidad.

Proceso de Transfer Learning

Seleccionar un modelo
pre entrenado

Ajustar el modelo

Entrenar con datos
pequenos

Obtener resultados de alta
calidad

El procesamiento multimodal —combinar diferentes tipos de datos en un mismo modelo— es otra
frontera activa. Los modelos modernos como GPT-4 Vision, Gemini y Claude son capaces de
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procesar conjuntamente texto e imagenes, lo que abre posibilidades como describir el contenido de
una imagen, responder preguntas sobre un grafico, o extraer informacion estructurada de facturas o
formularios escaneados. En 2026, los modelos multimodales han empezado a incorporar también
audio y video, abriendo la puerta a sistemas que entienden el mundo a través de multiples sentidos
de forma simultanea.

ACTIVIDAD 15

Une cada concepto de la columna A con su definicion de la columna B escribiendo la letra
correspondiente.

Columna A — Conceptos
1. CNN.

2. Transfer Learning.

3. LLM.

4. Mecanismo de atencion.
Columna B — Definiciones

A. Componente clave de la arquitectura Transformer que permite al modelo ponderar la importancia
de cada parte del texto de entrada al procesar cada palabra.

B. Red neuronal que aprende representaciones jerarquicas de imagenes, desde bordes simples hasta
objetos complejos.

C. Técnica que consiste en adaptar un modelo preentrenado en una tarea general para una tarea
especifica con pocos datos de entrenamiento.

D. Modelo de lenguaje de gran tamafio entrenado sobre enormes corpus de texto, capaz de generar
texto, responder preguntas y realizar tareas lingiiisticas complejas.

EJEMPLO PRACTICO - IA en radiologia: cuando el algoritmo detecta cancer antes que el
radidlogo

El cancer de mama es el cancer mas frecuente en mujeres a nivel mundial. Su deteccion precoz
mediante mamografia es fundamental para mejorar el prondstico, pero la interpretacion de las
mamografias es una tarea compleja y exigente que requiere afios de formacion y que incluso entre
radidlogos expertos tiene tasas de error no despreciables: entre el 10 % y el 20 % de los canceres
son perdidos en una primera lectura.

Google Health publico en 2020 un estudio en la revista Nature en el que presentaba un sistema de
IA basado en redes neuronales convolucionales, entrenado sobre mas de 90 000 mamografias del
sistema sanitario britanico NHS y de Kaiser Permanente en Estados Unidos. El sistema supero al
diagnostico promedio de los radidlogos en ambas cohortes, reduciendo los falsos negativos en un
9,4 % y los falsos positivos en un 5,7 % en el conjunto de datos del NHS.

El sistema fue entrenado usando transfer learning a partir de arquitecturas de vision como
EfficientNet, previamente entrenadas sobre ImageNet, y ajustadas sobre el conjunto especifico de
mamografias. El punto clave es que el modelo no sustituye al radidélogo: esta disefiado para trabajar
como una segunda opinién automatica que alerta al especialista cuando detecta una region
sospechosa, reduciendo la carga de trabajo y minimizando los errores por fatiga o falta de atencion.

En 2026, sistemas similares estan aprobados para uso clinico en varios paises europeos y en Estados
Unidos, y su integracion en los flujos de trabajo de radiologia es ya una realidad en cientos de
hospitales.
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7. Conocimiento de técnicas para
la visualizacion de datos.

De nada sirve construir el modelo de machine learning mas preciso del mundo si los resultados no
se pueden comunicar de forma comprensible a las personas que tienen que tomar decisiones
basandose en ellos. La visualizacion de datos es la disciplina que se ocupa exactamente de este
puente: transformar niumeros, predicciones y patrones en representaciones visuales que faciliten la
comprension, revelen tendencias y apoyen la toma de decisiones informadas. En el contexto del
Big Data, donde los volumenes de datos son inmensos y las relaciones entre variables son
complejas, la visualizacién es mas necesaria que nunca.

7.1. Creacion de visualizaciones interactivas:
herramientas como Tableau y Power BI para
representar datos y resultados.

Las herramientas de visualizacion de datos para entornos empresariales han evolucionado
enormemente en la tiltima década. Dos plataformas dominan el mercado corporativo de inteligencia
de negocio con capacidades de visualizacion avanzada: Tableau y Microsoft Power BI.

Tableau es una herramienta de visualizacion interactiva que permite a los usuarios crear graficos,
mapas y dashboards complejos mediante una interfaz de arrastrar y soltar, sin necesidad de escribir
codigo. Su punto fuerte es la flexibilidad y la calidad estética de las visualizaciones, y su capacidad
de conectarse a practicamente cualquier fuente de datos: archivos CSV o Excel, bases de datos
relacionales, almacenes de datos en la nube como Snowflake o BigQuery, APIs REST y sistemas
de Big Data como Hadoop y Spark. Tableau fue adquirida por Salesforce en 2019 y en 2026 se
integra estrechamente con el ecosistema de CRM y datos de clientes de esa compafiia. Su punto
débil es el precio: las licencias de Tableau son significativamente mas caras que las de sus
competidores, lo que limita su adopcién a grandes organizaciones.

Nuevo libro de trabajo (Tableau Public)
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Interfaz de Tableau

Microsoft Power BI es la respuesta de Microsoft a Tableau y, gracias a su integracion con el
ecosistema de Microsoft —Azure, Excel, Teams, SharePoint, Dynamics 365—, ha ganado una
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cuota de mercado enorme en empresas que ya usan productos de Microsoft. Power BI Desktop es
gratuito para uso individual; las capacidades colaborativas y de publicacion en la nube requieren
licencia. Su lenguaje de féormulas DAX —Data Analysis Expressions— permite crear medidas y
calculos complejos directamente en el modelo de datos, y su lenguaje M permite transformar y
limpiar datos con gran flexibilidad. En 2026, Power BI ha incorporado capacidades de IA generativa
—Copilot para Power BI— que permiten crear visualizaciones y describir datos usando lenguaje
natural.
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Interfaz de Power Bl

Mas alla de estas dos plataformas comerciales, existen alternativas de cédigo abierto ampliamente
utilizadas. Apache Superset es una plataforma de exploracion y visualizacion de datos orientada a
entornos de Big Data, con capacidad de conectarse directamente a motores como Presto, Druid o
BigQuery. Grafana es la herramienta de referencia para la monitorizacion de sistemas en tiempo
real, especialmente popular para visualizar métricas de infraestructura, logs y series temporales de
sensores IoT.

7.2. Dashboards: disefno y desarrollo de
dashboards para la toma de decisiones.

Un dashboard —cuadro de mando— es una representacion visual consolidada de los indicadores
clave de rendimiento —KPIs— maés relevantes para un responsable de tomar decisiones especifico.
No es simplemente una coleccion de graficos: un buen dashboard estd disefiado para responder
preguntas concretas de forma inmediata, alertar sobre desviaciones respecto a los objetivos y
permitir la exploracion interactiva de los datos subyacentes cuando el usuario quiere entender la
causa de un problema.

El disefio de un dashboard eficaz responde a principios bien establecidos:
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ECONOMIA DE
MEDIOS

JERARQUIA DE

INFORMACION CONSISTENCIA

= Kl primero es la jerarquia de informacion: los indicadores mas criticos deben estar en la
parte superior izquierda —donde el ojo humano comienza a leer—, con el contexto y el
detalle disponibles en niveles mas profundos.

= El segundo es la economia de medios: cada elemento visual debe tener un propdsito claro;
los elementos decorativos que no aportan informacion —como los fondos degradados, las
sombras innecesarias o los graficos tridimensionales que distorsionan las proporciones—
deben eliminarse.

= Eltercero es la consistencia: el mismo tipo de dato siempre se representa de la misma forma
y con los mismos colores a lo largo de todo el dashboard.

En la practica, los dashboards mas ttiles son los que responden a tres niveles de preguntas: el nivel
estratégico —cOmo estamos respecto a nuestros objetivos anuales—, el nivel tactico —qué ha
pasado esta semana y por qué— y el nivel operativo —qué esta pasando ahora mismo y necesita
atencion inmediata—. Un dashboard bien disefiado permite navegar entre estos tres niveles con
clics minimos y sin perderse en la informacion.
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ACTIVIDAD 16

Une cada concepto de la columna A con su definicion de la columna B escribiendo la letra
correspondiente.

Columna A — Conceptos
1. Tableau.

2. Power BIL.

3. Apache Superset.

4. KPL

Columna B — Definiciones

A. Indicador clave de rendimiento: métrica critica que refleja el progreso hacia un objetivo
estratégico o operativo.

B. Herramienta de visualizacidn interactiva de alto nivel estético, adquirida por Salesforce en 2019,
con conexion a multiples fuentes de datos.

C. Plataforma de exploracion y visualizacion de datos de codigo abierto orientada a entornos Big
Data, con conexion a motores como Presto y Druid.

D. Herramienta de inteligencia de negocio de Microsoft, integrada con el ecosistema Azure y Office
365, con capacidades de A generativa en 2026.

EJEMPLO PRACTICO - El dashboard de control de pandemia de la Johns Hopkins University

En enero de 2020, cuando el coronavirus empez6 a extenderse mas alld de China, el Center for
Systems Science and Engineering de la Universidad Johns Hopkins lanzé un dashboard interactivo
de seguimiento de la COVID-19 que se convirtié en la referencia mundial para gobiernos, medios
de comunicacion, investigadores y ciudadanos durante los afios siguientes.

El dashboard, construido con tecnologia ArcGIS de Esri e integrado con fuentes de datos de la
OMS, los CDC, las autoridades sanitarias de cada pais y repositorios de datos académicos, mostraba
en tiempo real el numero de casos confirmados, fallecidos y recuperados en cada pais, region y
ciudad del mundo, actualizado varias veces al dia.

Lo que hacia especialmente valioso este dashboard no era solo la cantidad de datos que mostraba,
sino las decisiones de disefio que facilitaban su interpretacion: el mapa interactivo permitia hacer
zoom hasta el nivel de condado en Estados Unidos o de provincia en Espafia; las graficas de
evolucion temporal mostraban tanto la escala absoluta como la escala logaritmica para facilitar la
comparacion entre paises con distintos tamafios de poblacion; y los colores —de amarillo a rojo
oscuro— reflejaban intuitivamente la gravedad de la situacion en cada region.

En el punto algido de la pandemia, el dashboard recibia mas de mil millones de visitas al mes. Fue
una demostracion en tiempo real de que una visualizacion bien disefiada puede convertirse en una
herramienta de salud publica critica, democratizando el acceso a informacion epidemioldgica que
antes estaba reservada a especialistas.
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8. Resumen.

En este modulo hemos recorrido el corazén intelectual del ecosistema de datos: las disciplinas, los
algoritmos y las herramientas que convierten los datos en conocimiento y en inteligencia. Estos son
los siete puntos esenciales que debes retener.

L.

La Ciencia de Datos combina estadistica, programacion y conocimiento del dominio para
extraer informacion accionable de los datos. Es complementaria al Big Data: mientras este
proporciona la infraestructura, la Ciencia de Datos aporta los métodos. La IA, y
especialmente el Machine Learning, es la herramienta que permite a los sistemas aprender
de los datos y generalizar a situaciones nuevas.

Python y R son los lenguajes dominantes de la Ciencia de Datos. Python destaca por su
accesibilidad y la riqueza de su ecosistema —pandas, Scikit-learn, PySpark—; R, por su
profundidad estadistica y su uso extendido en entornos académicos y regulados. En 2026,
Python lidera en adopcidn profesional, pero ambos lenguajes siguen siendo relevantes y
complementarios.

El aprendizaje supervisado aprende de datos etiquetados para predecir categorias —
clasificacion— o valores numéricos —regresion—. Sus algoritmos mds importantes
incluyen la regresion lineal y logistica, las SVM, las redes neuronales y los métodos de
ensemble como XGBoost y Random Forests, estos ultimos dominantes en datos tabulares
en entornos de produccion.

El aprendizaje no supervisado descubre estructura en datos sin etiquetar. K-means es el
algoritmo de clustering mas conocido; PCA es la técnica de reduccion de dimensionalidad
clasica. Sus aplicaciones mas valiosas incluyen la segmentacion de clientes, la deteccion
de anomalias y el aprendizaje de representaciones.

El Deep Learning, basado en redes neuronales profundas, ha revolucionado el
procesamiento de imagenes —CNN—, texto —Transformers y LLMs— y secuencias —
LSTM—. El Aprendizaje por Refuerzo permite a los agentes aprender a tomar decisiones
optimas mediante la interaccion con un entorno, con aplicaciones desde el juego hasta la
optimizacion industrial.

El procesamiento de informacion no estructurada —imagenes, texto, audio— es una de las
fronteras mas activas de la IA. El transfer learning ha democratizado el Deep Learning
permitiendo adaptar modelos preentrenados a tareas especificas con pocos datos. Los
modelos multimodales de 2026 integran texto, imagen y audio en un mismo sistema.

La visualizacion de datos es el puente entre los analisis y las decisiones. Tableau y Power
BI dominan el mercado empresarial; Apache Superset y Grafana son las alternativas de
codigo abierto mas populares. Un dashboard eficaz responde a preguntas concretas, respeta
la jerarquia de la informacion y elimina todo elemento que no aporte valor.
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9. Autoevaluacion.

PARTE A — Test de opcion multiple.

1. La principal diferencia entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado es:
A) El aprendizaje supervisado requiere mas datos que el no supervisado.

B) El aprendizaje supervisado aprende de datos etiquetados con la respuesta correcta; el no
supervisado trabaja con datos sin etiquetar.

C) El aprendizaje supervisado solo sirve para clasificacion; el no supervisado solo sirve para
regresion.

D) El aprendizaje no supervisado es siempre mas preciso que el supervisado.
2. ¢ Cudl de los siguientes algoritmos pertenece al grupo del aprendizaje no supervisado?
A) Regresion lineal.
B) XGBoost.
C) K-means.
D) SVM.

3. La arquitectura de redes neuronales que es la base de los grandes modelos de lenguaje actuales
como GPT, Gemini y Claude es:

A) Red Neuronal Convolucional (CNN).
B) Red Neuronal Recurrente (RNN).
C) Autoencoder.
D) Transformer.
4. El Transfer Learning consiste en:
A) Transferir datos de un sistema de almacenamiento a otro para acelerar el procesamiento.

B) Tomar un modelo preentrenado en una tarea general y ajustarlo para una tarea especifica
con pocos datos.

C) Compartir los pesos de un modelo entre multiples servidores para acelerar el entrenamiento.
D) Convertir modelos de un lenguaje de programacion a otro para mejorar el rendimiento.

5. En el diseno de dashboards, la 'economia de medios' implica:
A) Usar el minimo niimero de fuentes de datos posibles para reducir costes.

B) Eliminar todos los elementos visuales que no aporten informacion relevante para la toma
de decisiones.

C) Reducir el nimero de KPIs a uno para facilitar la comprension.

D) Usar tinicamente graficos de barras para garantizar la maxima claridad.
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PARTE B — Completa las frases.

Rellena cada hueco con el termino o concepto mas adecuado. Las respuestas se encuentran al final
del manual.

1. El sistema de IA de DeepMind que en 2020 predijo la estructura tridimensional de méas de 200
millones de proteinas, recibiendo el Premio Nobel de Quimica en 2024, se Illama

2. Latécnica de reduccion de dimensidnalidad cldsica que proyecta los datos sobre las direcciones
de maxima varianza se denomina (siglas en ingles: ).

3. En el aprendizaje por refuerzo, el componente que realiza accidnes en el entorno y recibe
recompensas o penalizaciones como resultado se denomina

4. La arquitectura de redes neuronales especialmente eficaz para el procesamiento de imagenes,
que aprende representaciones jerarquicas desde bordes simples hasta objetos complejos, se
denomina Red Neuronal (siglas: CNN).

5. Microsoft Power BI incorporo en 2026 capacidades de inteligencia artificial generativa bajo el
nombre de para Power BI, que permite crear visualizacidones usando
lenguaje natural.
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Aplicaciones del Big data e
impacto futuro

El objetivo de este modulo es analizar el impacto que Big Data y la inteligencia artificial tienen en
diversos sectores, como salud, finanzas y marketing, explorando casos de uso reales, identificando
oportunidades laborales emergentes y comprendiendo cdmo estas tecnologias estan transformando
ocupaciones y procesos en el ambito profesional.
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1. Reconocimiento de las aplicaciones
del Big Data en el sector publico.

Las tecnologias de Big Data ¢ IA ya no son el territorio exclusivo de unas pocas empresas
tecnologicas. En 2026 estan presentes en los hospitales que diagnostican enfermedades, en los
ayuntamientos que optimizan el transporte urbano, en las cadenas de supermercados que predicen
la demanda de cada producto, en las organizaciones no gubernamentales que combaten el hambre
y en las plantas industriales que reducen su huella de carbono.

Durante décadas, la Administracion publica ha acumulado enormes volimenes de datos sobre los
ciudadanos, los territorios y los servicios que gestiona: registros de nacimientos y defunciones,
historiales médicos, expedientes tributarios, estadisticas de empleo, datos de trafico y transporte,
registros catastrales. Sin embargo, buena parte de esa informacién permanecia encerrada en silos
departamentales, en formatos propietarios y sin ningun mecanismo que permitiera cruzarla,
analizarla y extraer de ella conocimiento util para la toma de decisiones. El Big Data y las politicas
de datos abiertos estdn cambiando esta situacion de forma progresiva pero profunda.

1.1. OpenData: ejemplos de aplicacion de Big
Data en instituciones publicas para la
transparencia y eficiencia.

El movimiento Open Data —datos abiertos— parte de un principio simple pero poderoso: los datos
generados o financiados con recursos publicos deben estar disponibles para cualquier ciudadano,
empresa o investigador que quiera usarlos, de forma gratuita y en formatos que permitan su
procesamiento automatico. Esta filosofia, que comenzo a consolidarse a nivel institucional a finales
de los afios 2000, ha dado lugar a portales de datos abiertos en practicamente todos los paises
desarrollados.

Datos Comunidad ~  Actualidad ~ Conocimiento +~  Sobre nosotros ~

datos.gob.es

potenciando nuestra economia digital Todas las secciones v E

Qué hacemos y por qué es importante

Desde datos.gob.es tenemos la mision de potenciar la economia digital espafiola basandenos en dos pilares fundamentales, la publicacion de datos abiertos para su
reutilizacion y el acceso a los recursos y herramientas necesarios para su aprovechamiento.

Actualmente disponemos de

= ®
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112.412 531 15 294

Conjuntos de datos Aplicaciones Empresas Iniciativas

En Espafia, el Portal de Datos Abiertos del Gobierno —datos.gob.es— alberga en 2026 mas de
50 000 conjuntos de datos procedentes de ministerios, comunidades autdnomas y ayuntamientos:
estadisticas de empleo del SEPE, datos meteorologicos de AEMET, registros de contratacion
publica, estadisticas judiciales, datos de trafico de la DGT y centenares de conjuntos de datos mas.
La Unién Europea gestiona el portal europeo de datos —data.europa.eu— con mas de un millén de

[71]



