Tomar mejores decisiones
con el Big Data

Hasta hace no tanto tiempo, la informacion era escasa y estaba filtrada por expertos.

Hoy en dia, lo que sucede es méas bien lo contrario: la informacion es abundante y proviene
de multiples fuentes, pero carece de filtros. Y la informacion es poder, pero solo si se sabe
qué hacer con ella. En el momento actual estamos entrando en una nueva era, la del

Big Data, que se caracteriza por una ingente cantidad de informacion que va mas alla de
los datos transaccionales que tipicamente han gestionado las empresas. Sin embargo, esta
informacion debe cribarse, puesto que si no se filtra y no se traduce en datos que tengan
sentido para el ser humano, carecera de todo valor. Cémo transformar la informacion en
conocimiento que permita tomar mejores decisiones es la gran cuestion

Javier Zamora
Senior Lecturer de Sistemas de
Informacion en el IESE Business School
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a Library of Congress de Washington esta

considerada como la mayor biblioteca del

mundo. Si se digitalizara todo su fondo bi-

bliografico, que supera los veinte millones
de libros, toda la informacién cabria en apenas 235
terabytes. Una cifra no muy alta, teniendo en cuenta
que, segtin la consultoria McKinsey', una empresa de
mil trabajadores genera anualmente el mismo volu-
men de datos. Al agregar los datos generados por
todaslaempresas medianas, ya estariamos hablando
de exabytes o de millones de terabytes. Parahacernos
una idea de las unidades de almacenamiento, qui-
nientos terabytes eran los datos que se afiadian a las
bases de datos de Facebook cada dia en 2012, y un
exabyte es el volumen de informacién que se genera-
ba ese mismo afio en Internet. De hecho, para impri-
mir un exabyte en papel serian necesarios quinientos
mil millones de arboles, muchos més de los que tiene
el planeta (ver figura 1).

Hoy en dia, empresas como la cadena de supermer-
cados americana Walmart estan generando un millén
de transacciones de clientes cada hora, lo que equi-
vale a alimentar sus bases de datos con 2,5 petabytes®,
o el equivalente a 167 veces el volumen de datos de la
Library of Congress cada hora.

Durante afios, Walmart ha construido sofisticados
sistemas de informacién para sacar partido de este
volumen de datos. Por ejemplo, cuando se produce la
alertadelallegada de un huracan, los supermercados
de la zona afectada no tan solo abastecen las estan-
terias con linternas, pilas, conservas, agua, tablones,
etc., sino que se multiplica por siete el stock normal
de Pop Tart de la marca Kellogg’s de sabor de fresa.
Mientraslos primeros productos son los que nos mar-
cael sentido comiin, en el segundo caso se trata de un
comportamiento del consumidor que solo se hace
evidente cuando analizamos el histdrico transaccio-
nal de muchos supermercados de Walmart que han
estado en zonas de alerta de huracanes.

En el caso de Walmart, los datos que se analizan son
los que posee la empresa, derivados de las transaccio-
nes que realizan en su actividad comercial. Este tipo
de datos son estructurados, ylas empresaslos almace-
nan en las bases de datos relacionales (ERP, CRM, etc.)
para analizarlos y obtener business intelligence.

Sin embargo, cuando hablamos de Big Data, no nos
referimos tinicamente a que el volumen de datos es muy
elevado, como seria el caso de Walmart, sino ala natu-
raleza de dichos datos, que excede la capacidad de
proceso de los sistemas de informacion tradicionales.

EL UNIVERSO DIGITAL DEL MANANA

Yottabyte

Es nuestro universo digital hoy
en dia = 250 billones de DVD

Exabyte
1 EB de datos se crea en internet cada
dia =250 millones de DVD

Terabyte
Las bases de datos de Facebook absorben
cada dia 500 TB de datos nuevos

® Brontobyte

Este sera nuestro universo digital
el dia de manana

Zettabyte
1,3ZB es el trafico de red en 2016

1018

1015 Petabyte

10° El Gran Colisionador de Hadrones del

10° CERN genera un PT por segundo

10° Gigabyte
Megabyte

Fuente: IT for loT, Next Generation InformationTechnology, de HPE Labs, para el Internet of Things.

Amip Shah (Director de Hewlett Packard Labs), 2014.
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Dicha capacidad de proceso puede ser excedida, en
primer lugar, por el propio volumen de los datos. En
segundo lugar, dicha capacidad también puede venir
condicionada por la propia variedad de los datos a
procesar. Tradicionalmente, las empresas iinicamente
analizabanlos datos transaccionales que eran estruc-
turados para adecuarse alos sistemas de informacion.
Pero estos datos conviven con muiltiples datos externos
alaempresa (yno estructurados), que engloban desde
un comentario de un cliente en Facebook al sentimien-
to del contenido del mensaje de un correo electrénico.
Por ultimo, la tercera fuente de informacién generada
agran velocidad esla proveniente de dispositivos como
el teléfono moévil, que aporta mucha informacion con-
textual sobre el usuario, o la ingente informacién que
generara el Internet de las Cosas (en inglés, IoT), cuya
caracteristica fundamental es que se trata de flujos
continuos de informacién, donde hay que analizar los
datos ala vez que se generan en tiempo real.

Pero ;cémo puede usarse toda esta informaciéon
paramejorar el proceso de toma de decisiones?;Cémo
podemos convertir gigabytes o exabytes en valor pa-
ra el negocio?

EL VALOR DEL BIG DATA:

EL EJEMPLO DEL BALONCESTO

Para entender el valor del Big Data, tomemos el ejem-
plo del baloncesto. Durante mucho tiempo, los entre-
nadores han utilizado sus afios de experienciay su
intuicién para preparar las estrategias de los partidos,
asf como las distintas tacticas de defensa. De hecho,
esaexperiencia acumulada se inicia, en muchos casos,
en primer lugar como jugador, para posteriormente
desarrollar la carrera de entrenador.

Ese fue el caso de “Doc” Rivers, que jugé en varios
equipos de la NBA, para posteriormente entrenar,
entre otros, alos Boston Celtics o a Los Angeles Clip-
pers. Con estos requisitos de experiencia acumulada,
esimpensable que alguien ajeno al baloncesto pueda
desarrollar una carrera profesional como entrenador.
Sin embargo, esa persona podria hacer uso del anali-
sisdel MIT delos intentos de tiro a canasta producidos
enla NBA entrelos afios 2006 y 2011, unos setecientos
mil en total®. Si dichos intentos se posicionan en la
cancha, asigndndoles un color cuando la probabilidad
de canasta es mayor, obtenemos un mapa que nos
proporciona una informacion légica.

Los lugares donde la probabilidad de encestar es
mayor serian justo debajo de la canasta (por una

mayor proximidad al aro) y en laslineas laterales de
tres puntos (por el incentivo de una mayor puntua-
cién). Una informacién que no solo conoce el entre-
nador, sino, en realidad, cualquier persona aficiona-
da al baloncesto.

Sin embargo, si se presentan los datos de forma se-
gregada por jugador, por ejemplo, los de figuras como
Steve Nash, Ray Allen, Dirk Nowitski y Kobe Bryant,
se empiezan a observar cosas que no son tan eviden-
tes. En el caso de Kobe Bryant, se ve que es mas efec-
tivo encestando en la parte izquierda de lalinea late-
ral de tres puntos que en la derecha.

De la misma forma que hay productos de sentido
comun con los que los supermercados se tienen que
abastecer antes de un huracén, cuando se analizan
en detalle los datos, se empiezan a ver patrones que
no son tan evidentes a simple vista, que seguramente
conoce el entrenador por sus afos de experiencia,
pero no el aficionado medio. La pregunta a plantear-
se entonces no es si podemos sustituir la experiencia
del entrenador por un mero analisis de datos, sino si
el entrenador puede hacer un mejor trabajo si,ademés
de utilizar su experiencia e intuicién, utiliza el valor
que le proporciona el Big Data.

Porlo tanto, el valor del Big Data paralas empresas
serd cémo se pueden mejorar las tomas de decisiones
cuando los directivos tienen a su disposicidn esta
“protesis mental” que antes no tenian, y que no susti-
tuye las capacidades directivas de la experienciayla
intuicidn, sino que las complementa. > > >
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» » » Habriasido posible obtener este tipo de infor-
macién segmentada por jugador desde hace afios, si,
perolatarea hubiese sido muy costosa, ya que hubiera
exigido un largo proceso de observacién y compilacién
manual de datos, sujeto, ademas, a errores. Lo intere-
sante del Big Data no son tanto los datos en si, que
siempre han estado ahi, sino que por primera vez es
posible obtenerlos y procesarlos de forma muy barata
gracias alas tecnologfas digitales que permiten medir
cosas que antes no se podian medir.

BIG DATA, EL MICROSCOPIO DIGITAL
Histdéricamente, los avances en los instrumentos de
medida han propiciado descubrimientos sustanciales
enlaciencia, tal y como ocurri6 en lamedicina conla
aparicion del microscopio éptico. En el siglo xvii,
Anton van Leeuwenhoek propici6 un avance espec-
tacular en microbiologia gracias a las mejoras que
introdujo el microscopio. Hasta ese momento, larea-
lidad observable se reducia ala resolucién de la visién
humana. En cambio, con el microscopio, se empeza-
ron a observar microorganismos, gérmenes y bacte-
rias, lo que revolucioné el campo de las enfermedades
infecciosas. Ya en el siglo XX, otro salto en los instru-
mentos de medida tuvo lugar con laintroduccién del
microscopio electrénico, con el que era posible obser-
var la realidad a nivel molecular, lo que supuso a su
vez un gran avance en la biologia molecular.

Elmétodo tradicional de obtener dichainformacién
eraatravés de observadores, y, en el mejor de los casos,
haciendo una muestra de los clientes que visitaban
las tiendas, un proceso que resultaba caro y que esta-
ba sujeto a errores por el tamaio limitado del experi-
mento. En el caso de Smart Steps, el tamaiio de la
muestra no solo lo forman todos los clientes que visi-
tan el area Comercial y que también son clientes de
Telefénica, sino que, adicionalmente, se pueden aso-
ciar los datos con un perfil de cliente especifico, al
cruzarlos con los datos de la factura telefénica.

Por lo tanto, el Big Data proporciona una forma
asequible de medir fendmenos sociales y empresaria-
les particulares que hasta hace poco tiempo no esta-
ba disponible.

ELBIG DATAY LATOMA DE DECISIONES:
DESCRIPCION, PREDICCION Y PRESCRIPCION
Elvalor que tiene el Big Data paralas empresas depen-
de de cémo incorporemos los insights que nos propor-
ciona en la toma de decisiones. Una primera derivada
seria usar el Big Data para describir un fenémeno que
no es aparente a simple vista, pero que ayuda a tomar
las decisiones, como es el caso de aumentar el stock de
Pop Tart en el caso de Walmart. En este caso, el Big
Data es un mapa que describe el terreno, pero solo
serd util cuando sea interpretado por un ser humano
para orientarse yllegar a un destino concreto.

Elvalor que tiene el Big Data para las empresas depende de como incorporemos los ‘insights’ que este

nos proporciona en la toma de decisiones. Una primera derivada seria usar el Big Data para describir un

Disponer de este “microscopio digital” que es el Big
Data abre muchas posibilidades en la gestion de las
empresas, al disponer de la posibilidad de observar
fendmenos que antes no eran evidentes.

Otro ejemplo seria el proyecto Smart Steps* de Te-
lefénica Dynamic Insights (TDI), que permite conocer
el rendimiento de las tiendas, sabiendo qué lugares
tienen una mayor frecuencia de visitas de clientes y
patrones de visitas cruzadas y qué lugares poseen los
clientes masleales. Para ello, tras un proceso de “ano-
nimizacién” para proteger la privacidad de sus clien-
tes, Smart Steps analiza los datos de las antenas
moviles para poder conocer cémo se mueven sus
clientes en dreas comerciales.

fendmeno que no es aparente a simple vista, pero que ayuda a tomar las decisiones importantes

En los afios 2000, los mapas tradicionales fueron
mejorados con los navegadores, alincorporar, ademés
de la informacion descriptiva del mapa, la posicién
del coche através del GPS y su velocidad. El navegador
no solo ayudaba allegar al destino, que seriala misma
funcién que tiene un mapa convencional, sino que
proporcionaba unaestimacién del tiempo de llegada.
Por lo tanto, en una segunda derivada, el Big Data
puede servir no tan solo para describir un proceso,
sino para predecir lo que va a ocurrir a partir de la
situacién actual.

Sin embargo, esta prediccion estara sujeta a las
condiciones especificas del trafico en ese momento
(por ejemplo, un atasco, un accidente, unas obras,
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etc.). Para incorporar esta informacién en tiempo
real, la compaiiia israeli Waze, adquirida por Google
en 2013, fue més alla: a diferencia de los navegadores
tradicionales, su producto va aprendiendo las rutas
mas populares a través de los datos de los usuarios de
su aplicacién moévil (los llamados wazers), asi como
las condiciones de trafico en tiempo real, proporcio-
nando alternativas de ruta cuando surgen problemas
de trafico. En esta tercera derivada, el Big Data pres-
cribe o recomienda una accién en concreto.

Dependiendo del grado de integracién del Big Data
enlatoma de decisiones, este se puede usar en alguno
delos tres niveles anteriores: descripcién, prediccién
o prescripcion.

EJEMPLO DE DESCRIPCION: GOOGLE FLU

Uno delos problemas al que las autoridades sanitarias
se enfrentan cada afio es como prepararse ante la
llegada de la gripe. Para ello es importante disponer
de un mapa del impacto de la gripe en una determi-
nada zona. Por ejemplo, para conocer el estado de la
epidemia, el Center for Control Disease (CDC) recopi-
la los datos de los diferentes centros primarios de
salud para saber cudntos casos (y de qué severidad)
sehan dado esa semana. Aunque el CDCrealiza dicho
proceso de forma muy eficiente, tener un mapa com-
pleto de la gripe en Estados Unidos requiere un pro-
ceso de, al menos, dos semanas.

En el afio 2008, el CDC® de Estados Unidos inicié una
colaboracién con Google para estudiar la manera en
la que el Big Data podria ayudar para disponer mas
réapidamente del mapa de impacto dela gripe. Paraello,
Google utiliz6 la popularidad de las busquedas rela-
cionadas con los sintomas o los tratamientos de la
gripe, conlahipdtesis de que dichas biisquedas podrian
indicar que la persona que las realiza —o alguien cer-
cano aella- esta padeciendola gripe. Adicionalmente,
la direccién IP de la bisqueda permite segmentar el
mapadela gripe para cadauno delos estados del pais.
Aquellos estados donde la blisqueda es popular (color
rojizo) indican una mayor incidencia de la gripe con
respecto a aquellos estados (color verdoso) en los que
la biisqueda es menos popular (ver cuadro 1).

Cuando se comparan los datos oficiales del CDC (en
naranja) con los datos de Google Flu (en azul) para el
periodo comprendido entre 2004y 2013, se observauna
alta correlacién. Como veremos mds adelante, los datos
no son exactamente iguales, sobre todo en 2013. Sin
embargo, de la misma forma que los datos sobre lan-
zamiento a canasta del MIT no tienen como objetivo
sustituir al entrenador, en el caso de Google Flu, el
objetivo no es desmantelar el CDC, que, al fin yal cabo,
es el experto en la propagacién de epidemias.

EPIDEMIA DE GRIPE

United States Flu Activity

Influenza estimate ® Google Flu Trends estimate @

El valor de Google Flu para el CDC es que los datos
de Google (la grafica azul) se pueden obtener en tiem-
poreal, mientras que paralos datos reales del CDC (la
grafica naranja) son necesarias, al menos, dos sema-
nas. Por ello, los datos de Google Flu sirven para co-
nocer la tendencia de la intensidad de la gripe en
tiempo real y utilizarla como un dato valioso de aler-
ta temprana para el CDC.

EJEMPLO DE PREDICCION: ROLLS-ROYCE
Otra aplicacidn interesante es la de la compaiiia de
aerondutica Rolls-Royce, que puede informar a una
aerolinea de que el avién que esta aterrizando nece-
sita un mantenimiento preventivo antes de la fecha
programada. De esta forma, la aerolinea puede evitar
muchas paradas no programadas que revierten en
ahorros sustanciales parala aerolinea, puesto que una
parada de avidn no programada por averia supone un
coste aproximado de diez mil délares por hora.

Para ello, recibe en tiempo real los datos de funcio-
namiento, a través de mds de veinticinco sensores por
avion, de cada uno de los mas de doce mil » » >»
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» » » motores de Rolls-Royce que estan operativos
anivel mundial. Comparando con el histdrico de pro-
blemas de otros motores y aplicando un algoritmo
predictivo, la compaiiia puede predecir averias en
motores especificos antes de que estas se manifiesten.
Eluso del Big Data por parte de Rolls-Royce supone
migrar sumodelo de negocio, que en lugar de vender
un producto (un motor), ofrece a sus clientes, las ae-
rolineas, un servicio basado en el niimero de horas de
motor de avidn sin problemas no programados.

EJEMPLO DE PRESCRIPCION: IBM

En 2006, IBM inici6 el proyecto Watson, para compro-
bar si un superordenador podia competir con huma-
nos tomando decisiones delante de retos complejos.
En 2011, tras cinco aflos de trabajo y entrenamiento,
Watson fue enviado a concursar a Jeopardy! contra
dos de los mejores concursantes de ediciones anterio-
res. Después de varias rondas de juego, se impuso
como el ganador del concurso.

Tras la repercusion mediatica, en 2013, IBM esta-
blecié una colaboracién con el Memorial Sloan Ket-
tering Cancer Center para utilizar Watson en la deci-
sién de tratamiento de los casos de cancer de pulmén
y de mama. Para ello, Watson procesa mas de dos
millones de paginas de articulos de investigacién de
publicaciones médicas, conjuntamente con un archi-
vo de mas de 1,5 millones de historiales médicos de
pacientes. Con toda esta informacién en los test rea-
lizados con casos histdricos, el porcentaje de trata-
mientos exitosos que prescribe Watson paralos casos
de cancer de pulmoén es del 90%, muy superior al 50%
realizado por los médicos.

La ventaja de la que dispone Watson con respecto
alos seres humanos es, obviamente, su capacidad de

absorcién de informacién. De hecho, para que un on-
célogo esté al dia delos tiltimos avances en oncologia
y nuevos tratamientos, es necesario que lea material
durante 160 horas cada semana. Comparado con el
software tradicional, basado en algoritmos predeter-
minados, que para un mismo input obtiene siempre
el mismo output, Watson utiliza tecnologia basada en
el machine learning, donde el algoritmo se adapta a
través del aprendizaje en el proceso de entrenamien-
to.En el caso de Watson, consiste en ver su efectividad
en casos de pacientes ya tratados.

Una vez mas, el futuro de la medicina no se debe
plantear la sustitucién de los oncélogos por una mé-
quina pararealizar el tratamiento, sino la manera en
que estos pueden aumentar la efectividad de sus tra-
tamientos cuando disponen de Watson como herra-
mienta de informacién adicional. Porlo tanto, el valor
del Big Data dependera del tipo de ayuda que propor-
cione en latoma de decisiones para convertir los datos
en acciones concretas. Desdela descripcion delo que
ha pasado y la prediccién de lo que pasara hasta la
prescripcién de las acciones que se deberian tomar.

BIG DATAVS. 'BIG ERRORS'

A pesar de todas las ventajas que el Big Data propor-
ciona en la toma de decisiones, a veces puede condu-
cir atomar resoluciones equivocadas sino se tiene un
conocimiento del fendmeno que se esta midiendo
para poner los resultados en su contexto.

Por ejemplo, en 2013, Google Flu sobrestimé en ca-
si un 50% el pico de la gripe del afio, comparado con
los datos reales del CDC. Una de las explicaciones
paraeste error de estimacion fue que los medios nor-
teamericanos hablaron profusamente de historias
tremendistas sobre la gripe en diciembre de 2012, lo



Enviado para ogi.biblioteca@diba.cat

Tomar mejores decisiones con el Big Data

13

que provoc6 muchas bisquedas en Google, indepen-
dientemente de que dichas personas no presentaran
ningun sintoma.

El problema que tenia Google Flu es que inicialmen-
te media “qué” estaba pasando, desde un punto de
vista meramente estadistico, sin abordar “por qué”
estaba pasando. Es decir, se centraba en la correlacién
sin considerar la causalidad. Por este motivo, es impor-
tante conocer la causa-efecto que hay detras de los
datos. Aunque una alta correlacién es una condicién
necesaria para que exista causalidad, la correlacién
por sisolano es condicién suficiente, ya que, adicional-
mente, tiene que haber una precedencia temporal entre
la causa y el efecto y, sobre todo, haber descartado
cualquier otra explicacién que pudiera demostrar una
alta correlacion, como fue el caso del efecto de los me-
dios de comunicacién en Google Flu en 2013°.

A veces se pueden encontrar datos con una alta
correlacién, pero dificilmente se podra establecer una
relacién causa-efecto. Un ejemplo extremo y clara-
mente absurdo es la altisima correlacién (0,9925887)
entre la tasa de divorcios en el estado de Maine y el
consumo por capita de margarina en Estados Unidos.
Por dicho motivo, es importante entender el modelo
del fenémeno que estamos midiendo con el Big Data
cuando realizamos el analisis. En 2014, los cientificos
de datos de Google modificaron el predictor de la
gripe en Google Flu incorporando no solo las busque-
das delos usuarios, sino combindndolas con los datos
oficiales del CDC, aplicando la tecnologia del machine
learning de una forma similar a la manera en la que
Watson aprende con los oncélogos del Memorial Sloan
Kettering Cancer Center.

Unadelas formas para poder establecerla causalidad
de los datos que se obtienen del Big Data y descartar
correlaciones espurias es realizar lo que se conoce co-
mo experimentos A/B. Tradicionalmente, cuando una
compaiiia como Amazon rediseflaba su pagina web
con el objetivo de incrementar sus ventas, acudia a su
equipo de experiencia de usuario (UX), que proponia
un nuevo disefio delaweb. El experimento A/B consis-
te en lo siguiente: de forma aleatoria, la mitad de sus
clientes sigue viendo la pagina web sin las nuevas mo-
dificaciones (versién A o version de control), mientras
quelaotramitad delos clientes verd la nueva propues-
tade UX (version B o versidn de tratamiento). Durante
el periodo de tiempo en el que se realiza el experimen-
to, se recogen las métricas que reflejan los objetivos a
conseguir. De esta forma, la causalidad entre la nueva
propuesta y el objetivo se establece observando los
cambios en las métricas causadas por los cambios in-
troducidos en la versién de tratamiento (version B)
respecto ala versién de control (versién A).

Aunque el coste actual de realizar este tipo de vali-
daciones es muy bajo y esta al alcance de la mayoria
de las empresas, el principal reto es cémo incorporar
el Big Data en la toma de decisiones, cuando tradicio-
nalmente se han tomado dichas decisiones basando-
se en la experiencia e intuicion. Este reto en las em-
presas se traduce en como combatir los denominados
HiPPO (highest paid person’s opinion), donde, muchas
veces, la experienciaylajerarquia sonlatinica fuente
de la toma de decisiones, cuando estas podrian ser
mejoradas sustancialmente con el Big Data.

BIG DATAVS. 'PERSONAL DATA!
Enmarzo de 2009, Meglena Kuneva, la comisaria euro-
pea de Consumo, declaré que los datos personales son
el nuevo petrdleo de Internet y la nueva moneda del
mundo digital®. Mientras las empresas consideran el
Big Data como la integracién de los datos resultantes
delas actividades de muchos individuos, sobrelos cua-
les podemos obtener conocimiento a través de procesos
descriptivos, predictivos o prescriptivos, el Big Data
también tiene un valor de forma fragmentada y perso-
nalizada para cadauno delosindividuos quelo generan.
En el momento en que las personas son conscientes
de estos datos, estos actiian como catalizadores del
cambio, ya que proporcionan informacién relevante en
el contexto en el que se encuentra el individuo’, lo que
se conoce como quantified self; es decir, la conjuncién
del uso de tecnologia de sensores que mide nuestra
actividad fisica, las aplicaciones méviles, la visualiza-
cién de datos y el uso de técnicas de “gamificacién”,
planteando retos al individuo para que consiga, por

T e e -

Aungque el cuerpo humano ya puede

considerarse, en si mismo, una fuente de Big Data,

cuando combinamos los datos de muchos

individuos, el valor agregado se multiplica

ejemplo, unos objetivos dados de actividad fisica diaria.
Aunque el cuerpo humano yaes, en si mismo, una fuen-
te de Big Data, cuando combinamos los datos de mu-
chos individuos, el valor agregado se multiplica. Este
es el caso dela compaiifa de seguros americana United
Healthcare', que establece un sistema de recompensa
conlos empleados asegurados si estos alcanzan ciertos
objetivos de actividad diaria, medidos através » » »
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» » » de la pulsera de actividad fisica de Fitbit. En
este caso, el beneficio es doble, tanto para los emplea-
dos, que mejoran su calidad de vida y obtienen recom-
pensas econdmicas al final del afio, como para la ase-
guradora, que baja sus costes, al disminuir el nimero
de empleados con problemas médicos derivados deuna
mala dieta o de falta de ejercicio.

No cabe duda de que los beneficios del Big Data aso-
ciado, en sumayoria, al tratamiento de datos persona-
les son innumerables. Sin embargo, todavia estamos
enel afo cero enlaadopcién masiva de esta tecnologia,
ytemas tan importantes como las politicas de privaci-
dad y la regulacion del uso y acceso de estos datos no
estan del todo definidos. Es imperativo que los usuarios
puedan confiar en las organizaciones que utilicen sus
datos para proporcionar un servicio determinado.

Por tanto, es critico, por una parte, establecer cla-
ramente que la propiedad de los datos personales es
del individuo que los genera, y, por otra parte, tener
mecanismos transparentes sobre la recoleccion, el
control y el uso de dichos datos. De alguna forma se
deberia conseguir en el mundo digital la misma equi-
dad y transparencia que existe en las relaciones con-
tractuales del mundo fisico!'.

CONCLUSION

Si consultdsemos en un mapa el trayecto parair desde
Barstow (California) hasta Primm (justo enla frontera
de Nevada), bordeando el desierto de Mojave, nos da-
riamos cuenta de que es practicamente una linea
recta; ademads, el escaso trafico haria innecesarias
herramientas predictivas como el navegador, o pres-
criptivas, como la aplicacion Waze.

De hecho, este fue el recorrido escogido por la DAR-
PA (Defense Research Advanced Projects Agency) al
convocar en el afio 2002 su primer Grand Challenge,
planteando el reto derealizar ese trayecto de unas 150
millas atravesando el desierto de Mojave en un vehicu-
lo no tripulado por un humano. Quince participantes,
entre universidades y centros de investigacion, se en-
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