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Generation of domestic tourism travel time series using Big Data
from mobile phone data.

Mauricio Sepilveda Cardenas, laime Miranda Fierro, Mauricio Hidalzo Barrientos
Abstract

Detecting and measuring domestic tourism is a complex task because it is hidden among many types
of population movements. In addition, traditional measurement methods suffer from high resource
consumption and significant time windows. This paper describes the rules and process for obtaining
time series of domestic tourism flows for overnight trips from passive mobile phone data (MFPD)
from Chile. The generated data are monthly for the period from January 2015 to March 2015 (pre
COVID). To validate the data, the time series for the region with the highest domestic tourism flow
in the country (Valparaiso) is analyzed. For this purpose, data from Google Trends and data on
domestic tourist arrivals in protected tourist centers are used. With both, important similarities and
causal correlations are obtained. To obtain information about the time series, forecasting models
are built using Linear Regression with Seasonal Component (MLR) and SARIMA models. The latter is
widely used in tourism forecasting. From the SARIMA model, we obtain a forecast that is less than
or equal to 6.0 %ADD and information indicating that lags 1 and 12 are important for both models.
In conclusion, the time series constructed show important correlations and coincidences with data
collected from other sources and the forecasting models show a behavior consistent with what is
expected for tourism, which allows us to consider the process promising for obtaining reliable time
series of domestic tourism with cost and time savings and increased freguency.

Key words: Time series, mobile phone data, domestic tourism, Forecasting, Overnight trips



Modeling the density of chlorinated brines with nonlinear multivariate regressions.

i‘-.-[au;ri-::i::u sepulveda'”. Thierry Bertrand De Saint Pierre Sarrut’, Andrés Soto-Bubert'
Faashmi Bhardway-, Roberto Acevedo®

Abstract

There 15 =till no concluzive or definitive model for caleulating brine density. While there are
zoft computing models that consider pressure, temperature, molarity, and brine type, they are
black boxes that do not allow us to observe the relationships of attributes or generalize results
i new brine. Some techmiques enable modeling "interpretable” regreszions for multivariate
and nonlinear data. These include Symbolic Regression, M3P trees, and the MAES method.
To proceed further on and to work out a generic regression for each techmique, this work uses
data from the density of the brine NaCl Kl KC1, MzCl:, 3rCl:, and CaCl: that have already
been published. The results show that all obtamned models have a % AAD lower than 0.72 in
test data. Although this result 15 less accurate than published ones, i1t 15 only slightly offset by
the models' simplicity and their ability to be used in new untrained brine, such as (Na:50,,
NaHCO;, and AICL:). The residual of the generated regressions is studied, concluding that the
models still must incorporate new attributes. The regression models confirm a non-linear
relationship between the data attmibutes. A constant iz observed in them, which iz similar
between the models. A temperature variable shows a relationship with a significant tendency
towards lineanity and inverse with respect to density, which differs from that indicated in
zeveral publications. Similarly, molanty shows a linear and positive bebaviour with a small
influence in magnitude. It iz also observed that the models include the salt molar weight
attribute, which interacts strongly with the pressure and temperature attributes and 1= the one
that allows obtaining regressions that provide good accuracy even with new brines. It 1z
concluded that it iz possible to generate zeneral regressions for single component brines and
to obtain information on the hehayviour of the variables from theze models. This could serve
as a basiz for future rigorous formulations of single component brines.
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Introduccion

Medida de crecimiento de los datos
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0 Oportunidad de encontrar conocimiento.



Introduccion

v" Definicion del Data Science

* La ciencia de datos es un campo multidisciplinario que se enfoca en
encontrar informacion y conocimiento a partir de grandes conjuntos
de datos estructurados y otros sin procesar.

* El campo se centra principalmente en descubrir respuestas a las cosas
que no sabemos.

* Los expertos en ciencia de datos usan varias técnicas diferentes para
obtener respuestas, incorporando el método cientifico, las ciencias de
la computacion, analisis predictivo, estadisticas y aprendizaje
automatico para analizar conjuntos de datos masivos en un esfuerzo
por establecer soluciones a problemas que ain no se han pensado.



Introduccion
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\C v Contexto del Data Science
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Transform, Binning

Feature

Temporal, Text, Image

Feature Selection Engl S

Algorithms, Ensemble
Parameter Tuning
Retraining

Model management

Model
Training

Cross Validation
Model Reporting
A/B Testing

Model
Evaluation

Data Science Lifecycle

Business
Understanding

Acquisition &
Understanding

Modeling

Customer
Acceptance

Deployment

Scoring,
Performance

Intelligent
Applications

monitoring, etc.

Data Source

Pipeline

Environment

Wrangling,
Exploration &
Cleaning

On-Premises vs Cloud
Database vs Files

Streaming vs Batch
Low vs High Frequency

On-premises vs Cloud
Database vs Data Lake vs ..
Small vs Medium vs Big Data

Structured vs Unstructured
Data Validation and Cleanup
Visualization



Introduccion

v" Contexto del Data Science

Business intelligence

Hace referencia a un conjunto de productos y servicios para acceder a los
datos, analizarlos y convertirlos en informacion.

La misidon consiste en mejorar el proceso de toma de decisiones en los
negocios basandose en los datos corporativos.

Big data

Big Data es un conjunto de tecnologias que permiten la recopilacion,
almacenamiento, gestion, analisis y visualizacion, potencialmente en
condiciones de tiempo real, de grandes conjuntos de datos con
caracteristicas heterogéneas.






Introduccion
v" Contexto del Data Science

Cloud Computing

El Cloud Computing es un entorno o plataforma bajo la que almacenamos
los datos y déonde ejecutamos las aplicaciones y software especializado
para procesar y acceder a estos datos. Ejemplos: Google, Amazon, Azure

A en Data Science

La IA es una suma de algoritmos informaticos complejos que imitan la
inteligencia del ser humano. Muchos de estos algoritmos se usan en
Ciencia de datos, tales como el Machine Learning, las redes neuronales
profundas ( Deep Learning), El aprendizaje por refuerzo.

Incluso los modelos de IA requieren data science para estudiar la
representatividad de la muestra de datos y para evaluar los modelos.



Introduccion

Principales modelos de Data Science

* Clustering/agrupacion.

* Clasificacion.

* Estimacion.

* Prediccion.

* Descubrimiento de patrones (reglas de asociacion).
* Mineria de texto



Introduccion o

Agrupamiento

Ejemplo:

* Agrupar a los clientes segun indicadores de Frecuencia de
compra, Monto, cuotas impagas, frecuencia de atrasos, etc. en
segmentos de comportamientos homogeneos.

e Resultado: Clientes Buenos, Clientes Medios, Clientes Malos.

* Se reconocen los cluster ya que el 78% de la facturacion se
concentra en el Cluster considerado de Clientes Buenos.

* Los Clientes Buenos son casados, con hijos, trabajadores
autonomos con ingreso superior a $3000 pesos.



Introduccion

Clasificacion y Estimacion

Ejemplo:
Clasificar un “nuevo” cliente de acuerdo a su perfil
sociodemografico como un cliente:

* Bueno.

* Medio.

* Malo.

Esto se logra basado en la historia de como se han clasificado
anteriormente a los clientes.

Otro ejemplo: Estimar el consumo de un determinado rubro de
articulos de un grupo de clientes en el proximo trimestre. Se puede
usar un modelo de regresion.



FORECASTING

Introduccion

:) OrderCirCle

Prediccion

Predecir el abandono de un cliente:
* Para una compania de telefonia celular.
* Para una AFP
* Para una tarjeta de credito.
* Para una universidad

Otro tipo de predicciones se logra gracias a
que generalmente, existe una serie de tiempo
con datos de como se ha portado la variable
en el tiempo.



Introduccion

L

Encontrar las reglas que determinan la interrelacion
entre productos para clientes online de un banco.

Asociacion

Por ejemplo:

“Cuando un cliente se activa en Caja de Ahorros, el
siguiente producto donde se activa es Préstamos
Personales. Este patron ocurre el 65 % de los casos.”



TEXT MINING
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Mineria de texto

En base al texto de fichas medicas de urgencia,
reconocer a pacientes con ideacion suicida.

Uso de analisis de sentimientos para texto de
comentarios de clientes en redes sociales.

Agrupacion de documentos con textos similares o
reconocimiento del autor.

Uso de software de redes generativas como chatGPT.
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Ejemplo de técnicas en Data Science

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

NOT
WORKING

NOT
WORKING

get
more
data WO
NO
>50
YES samples
"= | <100K
samples

predicting a Regressor
ves | category
YES
NO,
do you have
<100K YES
samples
YES \ 3

labeled
predicting a ®
quantity
NOT

NO data
looki
R0 ng ves WORKING -
YES
<10K . . o
o dimensionality
predicting

regression

few features N
should be WORKING
important

number of
categories
known

reduction




Introduccién
~ Limitaciones

La ciencia de datos tiene el potencial de proporcionar ideas valiosas
y respuestas a traves del analisis de datos.

- Permite descubrir patrones ocultos, identificar tendencias, realizar
predicciones y tomar decisiones informadas.

- Sin embargo, también tiene limitaciones. No puede proporcionar
respuestas definitivas o predecir el futuro con certeza absoluta.
Ademas, la ciencia de datos puede verse afectada por sesgos y
limitaciones inherentes a los datos utilizados, como la falta de
representatividad o la presencia de datos faltantes.

22



Perfiles o roles en

Data engineer

Software
engineering

Data
engineering

Data Visualisation :
wrangling

data science

Data analyst

Software

engineering ML Deployment

23



Como funcionan los equipos

Business

. . Data ETF
Engineering  [pea—" scientist =
Interfaz

Validacian Preparacion Entrenamiento Evaluacion Validacion Despliegue de

de datos de datos de modelo de modelo de modelo de modelo

usuario
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Recopilacion y Preparacion de Datos



Recopilacion y Preparacion de Datos

10 TECNICAS DE
RECOLECCION DE DATOS

Experimentos
Focus group
Observacion s Estudios longitudinales
a  Anadlisis de RR.SS. » Datos secundarios

5 Analisis de texto 10 Escucha social

DOOFINDER



Recopilacion y Preparacion de Datos

Fuentes y tipos de datos

Recursos de entrada de informacion Tipo de informacion Generada

Correo electronico, SMS, mensaje instantaneo,

YouTube, WhatsApp, Web Video textual, grafico y audio

Numeérico (es decir, temperatura, presion, eic.)
e imagenes de diagnostico (es decir, tomografia
computanzada, ECG, etc.)

Instrumentos médicos electronicos, cientificos
datos experimentales y observacionales

Sensores ambientales Numerico, textual, grafico, audio-video
Transacciones financieras Textual y Numeérico
Base de datos tradicional y Datawarehouse Numeérico y textual

Satélite Numeérico y grafico




Recopilacion y Preparacion de Datos

ETL (Extraccion, Transformacion, Carga)

[ Source Data
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ETL Data
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Ejemplos:
* Normalizaciones,

e Discretizacion,

¢ Agregacion,
\\Incrementar,

\

e Reduccion dimensionalidad,

_

* Recodificar, etc.
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Recopilacion y Preparacion de Datos

Case Correction & Identifying & Deleting
Conversion Duplicate Data

Address Data —_— Fixing Incomplete &
Sanitization ——y Irrelevant Data

'/ END-TO-END
Suggesting DATA CLEANSING & i e Inserting Missing
New Variable 4 Details

Identifying Key = Auditing and
Variables Aggregation

Interlinking & Matching &
Consolidation Correlation
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analytics

TODOS QUIEREN CONVERTIRSE
EN DATA SCIENTIST, PERO NADIE
QUIERE LIMPIAR DATOS

i ‘ ;QUIEN QUIERE LIMPIAR DATOS




Analisis de Datos y Estadisticas

Aqui estoy yo!
{Me preocupo!
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Estadistica descriptiva e inferencial

Estadistica: ciencia que se ocupa de recoger, clasificar,
representar y resumir los datos de muestras, y de hacer
inferencias (extraer conclusiones) acerca de las poblaciones
de las que éstas proceden.

1. Estadistica descriptiva: parte de la estadistica que se
ocupa de recoger, clasificar, representar y resumir los
datos de las muestras.

2. Estadistica inferencial: parte de la estadistica que se
ocupa de llegar a conclusiones (inferencias) acerca de las
poblaciones a partir de los datos de las muestras
extraidas de ellas.




Estadistica descriptiva e inferencial

ESTADISTICA
DESCRIPTIVA INFERENCIAL

:

Cualitativos Cuantitativas

o~

2 == --%ﬁ

\ 4

Correlaciones \&‘




Continuous, non- |  Categorical Survival
parametric parametric
Describe one group Mean, SD, box plot, | Median, IQR, box Proportions, Kaplan Meler
frequency distribution, | plot, frequency frequency table survival
stem and leaf plot distribution, stem and curve
leaf plot
Compare one group to | Cl for mean, one Cl for median, Cl for proportion, Chi
a hypothetical value sample t-test Wiicoxon signed rank | square test
sum test
Compare two Cl for difference In ClI for difference In Cl for difference In Log-rank test
unpaired groups means, Two sample t- | medians, Mann- proportions or Mantel
el Odds ratio, Risk Ratlo
Compare three of One-way ANOVA Kruskal-Wallls test Cochran Mantel- Cox
more groups Haenszel, (PH)
Chi Square test hazards
njgnuhn
Compare two paired | Ci for paired Wilcoxon signed rank | McNemar's test Conditional
groups differences, sum test PH
Palred t-test regression
Examine assoclation | Pearson correlation Spearman correlation | Chi-square test
between two variables | Scatterplot
Predict value from Linear regression Non-parametrio Logistic regression Cox PH
another varlable regression, regression
Linear regression on




Analisis de Datos y Estadisticas
¢Qué es la visualizacion de datos?

La visualizacion de datos es el proceso de utilizar
elementos visuales como graficos o mapas para
representar datos. De esta manera, se trasladan
datos complejos, de alto volumen o numéricos a una
representacion visual mas facil de procesar.

Graficos de lineas Diagramas de Gréfica de Bala
dispersion

Grafica de Embudo

Gréfica de barras

Minigraficos Gréafica de pastel Grafica de Gauge Tablas

(sparklines) o circular
ﬁ Filtro: AlINPS ~
- O () 7= w
20



Analisis de Datos y Estadisticas
Diferentes tipos de técnicas de visualizacion

Visualizacion temporal de datos
Grafico de lineas, una tabla de lineas o una linea de tiempo.

Visualizacion jerarquica de datos
Arboles de datos para mostrar clusteres de informacion.

Visualizacion de datos de la red: Representar la compleja relacion entre
diferentes tipos de datos que estan o no correlacionados.

Graficos de dispersion

Graficos de burbujas

Nubes de palabras

Visualizacion de datos multidimensionales

Visualizacion de datos geoespaciales
Mapas de calor, los mapas de densidad o los cartogramas.




Analisis de Datos y Estadisticas

. Visualizacion de resultados
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Machine Learning



Machine Learning
- ¢Qué es el machine Learning?

Traditional Programming

Data
Output

Program

Machine Learning Requiere entrenamiento!

Data

Program
Output




Machine Learning

The ML-Lifecycle: Detailed View
|_inference _

Data  Data Labeling Pipeline
Aggregation T a———
Feature 4 Algorithm

Data . Engineering ' processing @ [kt
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Data
Balancing
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Detect
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© 2019, Amazon Web Services, Inc. or its Affiliates. All rights reseryed.




Machine Learning
¢ Cuando usar el machine Learning?

* La experiencia humana no existe (navegar en Marte)

* Los humanos no pueden explicar su experiencia
(reconocimiento de voz)

* Los modelos deben ser personalizados (medicina
personalizada)

* Los modelos se basan en enormes cantidades de datos
y estos estan disponibles (genomica)




Machine Learning

Ejemplo, determinar si un numero es 2.

o723+ 1 2~

b

2

7

3¢ 791447046 >9

b l72\N7T71T429327
P8l 78 4L 94g 7




Machine Learning
Tipos de aprendizaje

* Aprendizaje supervisado (inductivo)
Dado: datos de entrenamiento + resultados deseados

* Aprendizaje sin supervision
Dado: datos de entrenamiento (sin resultados deseados)

* Aprendizaje semisupervisado
Dado: datos de entrenamiento + algunos resultados
deseados

* Aprendizaje reforzado
Recompensas por secuencia de acciones.



Machine Learning
Ejemplo, aprendizaje supervisado

Regression

* GiVEﬂ {:Elf 15;‘1}: {:EEJ yEL neay {:Eru yn}
* Learn a function f(x) to predict y given x

— 1 is real-valued == regression

September Arctic 5ea lce Extent
(1,000,000 sq km)
= == Fad Ligi = L [ap] el Do [En]

1970 1980 19450 2000 2010 2020



Machine Learning
Ejemplo, aprendizaje supervisado

Classification

* Given (zq, y1), (22, ¥2), - (1, Yy)
* Learn a function f(x) to predict y given =

— 1/ is categorical == classification

Breast Cancer (Malignant / Benign)

A
1(Malignant) —- o9 O 00
0(Benign) —@-QB—0—0—@ >
Tumor Size



Machine Learning
Ejemplo, aprendizaje no supervisado

* Given x,, x,, ..., z, (without labels)
* QOutput hidden structure behind the z’s

— E.g., clustering

A A
Co Sa
O ®
o® ) o*
o ® o e .
% oo % oo
-1 >




Big data
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Data

B|g d ata o Velocity

Data
Volume

LAS “V” DEL BIG DATA &5

| @ ou

iy Va:eaty ’ = ‘
VOLUMEN

* Se refiere al gran volumen de informacion que se maneja.

* Los datos se acumulan con un crecimiento exponencial, requiriendo ampliar
continuamente el almacenamiento de datos.

¢ Cuando se habla de bases de datos masivas se refiere a magnitudes del
orden de petabytes o exabytes.

VELOCIDAD
* Esla enorme velocidad en la generacion, recogida y proceso de la
informacion.

* Hay que ser capaz de almacenar y procesar en tiempo real millones de
datos generados por segundo por fuentes de informacion tales como
sensores, camaras de videos, redes sociales, blogs, paginas webs,...



Big data

LAS “V” DEL BIG DATA

VARIEDAD

* Necesidad de agregar informacion procedente de una amplia
variedad de fuentes de informacion independientes: redes sociales,
sensores, maquinas o personas individuales

* En general son datos desestructurados, asi como graficos, texto,
sonido o imagenes.

* Estos datos no pueden gestionarse facilmente con bases de datos
relacionales y las herramientas de inteligencia de negocio
Tradicionales

* También hace relacion a datos con gran numero de variables.



Big data

LAS “V” DEL BIG DATA

VALOR
* Es la creacion de una ventaja competitiva al identificar y procesar los
datos claves, permitiendo asi:

* Monetizar los datos.

* Obtener nuevos clientes.

* Generar fidelidad.

* Reducir costes.

* Mejorar la imagen de marca.

VERACIDAD

* Se debe analizar inteligentemente un gran volumen de datos con la
finalidad de obtener una informacion veridica y util que nos permita
mejorar nuestra toma de decisiones.



Big data




Big data
Arquitectura

¢ A lot of hard disk access
*@hadaap Difficult to program
INPUT OUTPUT

. Ieranon . 2 [teration . N°® |'t‘(dUOH .

HDFS read UUFS read vrite HDFS read HDFS

S K\ In-memory computation
PN Streammg Various programming languages (Scala, Java, Python)

MULTI SOURCE INPUT P, OUTPUT

o> % = M = "'

Distributed Memory Distributed Memory

STREAMING




¢Como lo hace Hadoop?

Data storage process in HDFS

CLUSTER METADATA
BLOCK 1: A, B, C
BLOCK 2:A, B D
BLOCK 3:B.C, E
BLOCK 4: A D E
l i MASTERNODE l l
A B [ D E
1 — 1 [— 1 [— iy — k-1 —
2 2| - 3 - 2 = 4] =
& 3| = - - -
DATANODES STORES BLOCKS REPRESEMTING PARTS OF A LARGER FILE. MULTIPLE COPIES OF
THE BLOCKS ARE STORED ACROSS DIFFERENT SERVERS BASED ON THE REPLICATION FACTOR

Datos son divididos en bloques de 128 MB
Se copia a un Datanode y este lo replica a otro y este a otro.
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Etica y privacidad

y 4

59



Etica y privacidad

Retos de la Big Data: Privacidad vs.Accesibilidad.

* De quien es la informacion: del negocio o del cliente/ciudadano!?

* ;Pueden los gobiernos usarla en forma discrecional para los temas
de estado (seguridad, lucha contra el crimen, etc.)?

La privacidad de la informacion es la relacion entre la recopilacion y la
difusion de:

* Datos personales y empresariales

* Tecnologia

* La expectativa publica de privacidad.

* Problemas legales y politicos que los rodean.

Etica e Informacion Privada: ;Que es Etica?
La ética, o filosofia moral, es la rama de la filosofia que estudia la
conducta humana, lo correcto y lo incorrecto, lo bueno y lo malo,
la moral, el buen vivir, la virtud, la felicidad y el deber.
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Las posibles Soluciones

CONCIENCIA

Mercado de la Y
. 2 EDUCACION
Informacion CIUDADANA

o

Normas de
Responsabilidad
Empresarial

J
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Leyes y regulaciones en Chile.

Ley 19.628 sobre proteccion de la vida privada o

proteccion de datos de caracter personal, ultima version -
09-MAY-2023

* Titulo i, de la utilizacion de datos personales.
e Titulo ii, de los derechos de los titulares de datos.

* Titulo iii, de la utilizacion de datos personales relativos
a obligaciones de caracter economico, financiero,
bancario o comercial.

* Titulo iv, del tratamiento de datos por los organismos
publicos.



Leyes y regulaciones en Chile.

Ley 20285 sobre acceso a la informacion publica.

Regula el principio de transparencia de la funcion publica,
el derecho de acceso a la informacion de los organos de la
Administracion del Estado, los procedimientos para el
ejercicio del derecho y para su amparo, y las excepciones a
la publicidad de la informacion.

Ley 21459 establece normas sobre delitos informaticos.

Ley Marco de Ciberseguridad e Infraestructura Ciritica.
Crea la Agencia Nacional de Ciberseguridad (ANCI).
También el CSIRT Nacional y el CSIRT de Defensa.




Aplicaciones del Data Science



Ejemplos

» AGENcCIA Hospital Universitario de San Juan de Alicante
| VALENCIANA _ n _
DE SALUT  Objetivo: Reduccidn de costes al permitir un éptimo consumo de

recursos.

Problema planteado: Las pruebas preparatorias que se llevan a cabo antes de cualguier intervencion

suelen ser excesivas, invasivas, caras y generan listas de espera para la intervencion.

Solucidn: Analizando los datos del histérico de operaciones y aplicando técnicas de Mineria de Datos se
descubren aquellos casos en que dichas pruebas son prescindibles. El sistema de calidad proporciona
informacion detallada del resultado de la operacion, de forma que aquellos casos en los que no se han

realizado las pruebas y si hubiesen sido necesarias permiten al sistema seguir aprendiendo y mejorar la
identificacion de los patrones adecuados.
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Ejemplos

ﬁg Portal B2B Neumaticos Soledad

Stlepan Objetivo: Aumentar las ventas a través del portal.

Problema planteado: Como modificar el portal de compra online que usan los talleres asociados para
aumentar las ventas por este canal.

Solucién; Extraer patrones de comportamiento de los usuarios sobre el motor de bisquedas del portal,
analizando aquellas blsquedas que terminan en pedido y las gue no.
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Ejemplos

o

4  Goldcar

Yy
GOLDCAR Objetivo: Reduccidn de gastos anticipandose a problemas derivados de la demanda.

LELIV ]

Problema planteado: Las reservas a través de su portal online que no terminan en alquiler generan
grandes gastos. Como no se requiere pago previo para realizar una reserva, muchos usuarios no se

presentar a recoger el coche reservado. Esto genera grandes gastos por los coches que quedan

esperando a esos usuarios que nunca llegan.

Solucién: Por medio del analisis de los datos de las reservan se identifican perfiles concretos que

terminan en casos de reservas canceladas o clientes no presentados, en funcion de la la procedencia, la

temporada, antelacion y otros factores clave.
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Banca: Identificacion de personas con las
compras de tarjetas de crédito

http://elpais.com/elpais/2015/01/29/ciencia/1422520042_066660.html|

PRIVACIDAD EN INTERMET

Cuatro compras con la tarjeta bastan
para identificar a cualquier persona

* Los patrones de uso de las tarjetas permiten descubrir la identidad del 90% de una muestra

de 1,1 millones de personas andnimas, segun demuestra un estudio del MIT

Unique in the shopping mall:
On the reidentifiability of
credit card metadata

Yves-Alexamdre de Montjove,'* Lara Radaedti,® Vivek Kumar Singh,™* Alex “Sandy” Pentland”

Large-scale data sets ot human behavicr have the potential to fundamentally transform
the way we fight diseases, design cities, or perform research. Metadata, however, contain
sensitive infoermation. Understanding the privacy of these data sets is key to their broad
use and, ultimately, their impact. We study 3 months of credit card records for 1.1 million
peocple and show that four spatictemporal points are enough to uniquely reidentify 90%
of individuals. We show that knowing the price of a transaction increases the risk of
reidentification by 22%, on average. Finally, we show that even data sets that provide
coarse information at any or all of the dimensicns provide little anonymity and that
women are more reidentifiable than men in credit card metadata.

http://www.sciencemag.org/content/347/6221/536



Banca: Identificacion de personas con las
compras de tarjetas de crédito

PRIVACIDAD EN INTERNET »

Cuatro compras con la tarjeta bastan A 100
para identificar a cualquier persona -
* Los patrones de uso de las tarjetas permiten descubrir la identidad del 90% de una muestra l
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Herramientas y Lenguajes de
Programa(:lon

KDnuggets 2014 Poll: Languages used for Analytics/Data Mining

_ SQL,30.6%"
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Principales bibllotecas de Python

m Pardas [3] Seglharn
@ Mu Py L =soikit-Learn
E] SCiPy L.J TensorFlow
E] Scrapy E] Scikit-lmage
E] Matplatlio [B Librosa

7 # Data
# Science
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Desafios y Tendencias

Edge
computing

Explosivi growth in data
generated from cloud
systems, sensors, smart
devices and wideo stream-
ing is driving adogtion
of edge computing. Data
processing is done on the
periphery of the network
as close to the originating
SOUrce as possible.

Cloud and hybrid
cloud computing

Cloud computing enables
arganizations to process
nearly limitless amounts
of data. Hyberid cloud
approaches are being
developed to enable
COMpanies in regulated in-
dustries to take advantage
of cloud’s economic and
technical advantages.

Top big data trends

Data lakes

These large repositories
store structured and
unstructured data in its
native format. Data
seiantists often extract
just what's needed for a
project, eliminating costhy
ETL processes reqguired
of centralized data
warehouses,

Machine learming
and Al technologies

Companies use ML and Al
to ingest and analyze mas-
sive amounts of structured

and unstructured data to
optimize operations. GenAl

improves automation,
data quality and efficiency,
and can penerate lines
of code, visualizations
and reports,
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Desafios y Tendencias

Machine learning and Al systems

* Recognition systems for image, video and text data.

* Automated classification of data.

* Natural language processing (NLP) capabilities for
chatbots and voice and text analysis.

* Autonomous business process automation.

* Personalization and recommendation features in
websites and services.

* Analytics systems that can find optimal solutions to
business problems among a sea of data.



Fin
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